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OZET

Disa acik ekonomilerde makroekonomik bir degisken olarak doéviz kurlarinin
sayisal degeri, Ozellikle ekonomiler arasi karsiliklt bagimlilik dikkate alindiginda biiyiik
onem arz etmektedir. Politik ekonomi cephesinden tahlil edildiginde makroekonomik
tasarimdaki fotografi bozmamak i¢in ¢aba sarf eden ve 6zellikle ihracat giidiimlii biiyiime
karakteristigine sahip olan ekonomilerde doviz kurlarinin hedeflenen seviyesi hayati 6nem
tagimaktadir. Kiiresel dlgekte bakildiginda déviz kuru rejimi ve politikalarinin paritelere
yanstyan sayisal degerleri, kur politikasin1 uygulayan {ilkeden diger {ilkelere dogru
resesyonist bir etki dahi dogurabilmektedir. Bu anlamda egemen ekonomilerin takip
edecekleri kur politikalar1 diger diinya ekonomilerini manipiile edecek, global ekonomik
projeksiyonu bir anda degistirebilecektir. Makro politikalar bakimindan bu kadar 6nemli
olan doviz kurlart diger makro ekonomik degiskenler ile de yakin temas halindedir. Ancak
bu durum déviz kurunun (t+1). dénemdeki degerinin ne olacagi problemini halletmemekte,
stokastik niteligi bulunan bir degiskeni yine stokastik baska bir degiskenle izah etmek
anlamma gelmektedir. Bu durumda sorun ¢1g gibi biiyliyecektir. Tam bu noktada doviz
kuru tahmininin neden énemli oldugunu anlatmaktan daha oteye gitmemiz gerekmektedir.
Ayrica konuyu sadece ekonometrik bir neden sonu¢ olayr olarak diisinmek de kisith
sayida veya bilinemeyecek olan stokastik bagimsiz degiskenlerle ugrasmak anlamina
gelecektir. Bu yilizden ekonometrik boyuta ilaveten zaman serileri analizi boyutunun da
modelleme siirecine dahil edilmesi gerekmektedir. Her zaman serisinin kendi igsel
dinamiklerine (bazen bu dinamikler zaman serisi bilesenleri olarak da ifade edilir) duyarl
bir yapisinin oldugu diisiiniildiigiinde bu dinamikler tahmin agisindan koordinat vermekte
ve bagka dissal degiskenlere olan zaruri bagimligi ciddi oranda ortadan kaldirabilmektedir.
Bu ¢alismada tam olarak yapilan da budur.

Forex (foreign exchange) piyasasi bahsi gegen doviz kurlarinin alinip satildigr anlik
veya uzun vadeli islem yapilabilen spot bir déviz kuru piyasasidir. Diinyanin en biiyiik
islem hacmine sahip piyasast konumundaki Forex piyasasi zaman serileri deneyiminin
herhalde en giizel yasanabilecegi veri madenlerinden biri durumundadir. Forex piyasasi
tasarruf sahipleri agisindan da biiyiik kaldirag¢ oranlar esliginde ¢ok ciddi bir hareket sahasi
saglamaktadir. Buradan aslinda su Onemli noktaya vurgu yapmak istenilmektedir.

Ekonomilerdeki déviz kuru paritelerinin 6nemi sadece dis ticarete verdikleri hareketlilikle
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kalmamakta ayni zamanda bireysel ve kurumsal tasarruf sahiplerinin de ciddi anlamda
ilgisini cekmektedir.

Bu yiizden bu ¢alismada doviz kuru paritelerinin tahmini, yatirimeilar i¢in de farkl
ve ¢ok ciddi bir teknik analiz niteligi tasimaktadir. Bu ¢alismada tahmini gergeklestirilen
modelleme yaklagiminin ¢ok uzak olmayan bir gelecekte Forex yatirim platformlarina da
dahil olacagi beklentisi ayrica muhafaza edilmektedir.

Tez caligmasinda oncelikle konu ile alakali dogrusal zaman serileri analizi kapsaml
bir sekilde verilmis, bu analize dair sonuglar ile betimsel istatistikler tezin EK-1- kisminda
tiim doviz kuru pariteleri i¢in ayr1 ayr1 zaman dilimlerinde verilmistir. Ardindan, dogrusal
olmayan zaman serileri analizine oncelikle dogrusallik testleri baglaminda deginilmis ve
dogrusallik testleri yine tiim pariteler i¢in ayr1 ayri zaman dilimleri i¢in uygulanmstir.
Daha sonra tezin konu bagligi olan SETAR modellemesi detayli olarak dogrusal olmayan
Ortintiiyii agiklamak i¢in tatbik edilmistir. SETAR modelleme siireci ve bu modele ait diger

tanisal istatistiki analizler, tim paritelerde ayr1 ayr1 zaman dilimleri i¢in uygulanmistir.

Anahtar Kelimeler : Déviz kurlari, Forex piyasasi, dogrusal zaman serileri analizi,

dogrusallik testleri, dogrusal olmayan zaman serileri analizi, SETAR modeli
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SUMMARY

NONLINEAR CURRENCY MODELLING IN THE SCOPE OF SELF-EXCITING
THRESHOLD AUTOREGRESSIVE MODELS

The numerical values of currencies as a macroeconomic variable has a great
importance in outward-oriented economies especially when the mutual dependence
between the economies is taken into consideration. It becomes clear when the issue is
interpreted in terms of economy that the targeted level of the currencies is of vital
importance in economies that has the characteristics of export-driven growth and that
struggle for keeping the photograph of the macroeconomic design smooth. When the issue
is considered in a global scale, the numerical values of the currency regimes and policies
that are reflected in parity may even give rise to a recession effect towards the countries
that apply the currency policy. In this sense, the currency policies of the dominant
economies will manipulate the economies of the other countries and change the global
economic projection at one instant. The currencies which are so important for macro
economies are in close contact with the other macro economic variables. However; this
situation does not resolve the issue of what the value of the currency in (t+1) period will
be; and tries to explain a variable that has a scholastic characteristics with another
scholastic variable. In this situation, the problem will grew even worse.

Right at this point, we must to tell why the currency estimation is so important and
nothing more. In addition, handling the issue as a mere econometric cause-effect will only
mean dealing with limited number of scholastic independent variables. Therefore, in
addition to the economic dimension, the time series analysis dimension must also be
included in the modelling process. When the fact that each time series has its own internal
dynamics (sometimes these dynamics are described as time series components) that are
sensitive is considered, it is observed that these dynamics give coordinates in terms of
estimation, and eliminate the obligatory dependency to some external variables at a serious
level. This is exactly the thing which is dealt with in this study.

Forex (foreign exchange) market is the spot currency market where the
abovementioned currencies are purchased and sold or processed for short or long term

periods. The Forex Market, which has the highest process volume in the world, is one of
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the data mines in which the time series experience can be lived in the most beautiful sense.
The Forex Market ensures a very serious activity area for the account owners accompanied
by great leverage rates. Right at this point, the thing which is emphasized is that the
importance of currency parity in economies is not only in the activity given to external
commerce but also in attracting the attention of individual and institutional owners of
savings. For this reason the estimation of currency parity has the quality of a very different
and serious technical analysis for investors.

In this study, it is claimed that the modeling approach, which is performed in
estimation, will be included in the Forex Investment Platform in a future that is not so far.
The linear time series analysis that is relevant with the issue is given in detail in the thesis
study, and the results that are based on this analysis and the descriptive statistics are given
in the Appendix-1 of the study for all currency parities in separate time points. Then, the
nonlinear time series analysis is dealt with in the scope of linearity tests, and these tests are
applied for all parities and for all time points. Then the SETAR modeling, which is the title
of the thesis, is applied in detail to explain a pattern that is not linear. The analyses of the
SETAR Modeling and all the other descriptive statistical analyses are applied in all parities

for separate time points.

Keywords : Exchange Rates, Forex market, Linear Time Series Analysis, Linearity
Tests, Nonlinear Time Series Analysis, SETAR model
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1. GIRIS

1.1. D1s Ticaret ve Doviz Kurlar:

Agik ekonomik sistemlerde {ilkeler arasinda mal veya hizmet ticaretinin
gergeklestirilebilmesi i¢in para birimlerinin birbirlerine konvertibl olmas1 gereklidir. S6z
konusu konvertibilitenin saglandig1 varsayimi altinda, herhangi bir iilke dis ticarete konu
bir mala ihtiyag duymasi durumunda bunu yabanci bir iilkeden karsilamak isteyecektir.
Yabanci iilkeden ilgili mali1 satin alabilmesi i¢in o iilkenin para birimine ihtiya¢ duyacaktir.
O halde acgik ekonomiye sahip herhangi bir iilke dis ticaret yapabilmesi igin ticareti
yapacagi iilkelerin para birimlerine ihtiya¢ duyacaktir. Bahsettigimiz bu durum iilkenin
yapmis oldugu dis ticaretin ithalat boyutunu ifade etmektedir. Ulkelerin ithalat ve ihracat
hacimlerindeki degisiklik 6nemli 6l¢iide doviz kurlarindan etkilenecektir. Dahasi dis ticaret
acig1 veya fazlasi diye ifade edilen kavramlar ile 6demeler dengesi (payment balance)
sistematigi de yine doviz kurundan etkilenmek durumundadir. Bu bakimdan dis ticaret
dengesizliklerinin ortadan kaldirilmasi da bir bakima doéviz kurunun degerine baglidir
denilebilir.

Doviz kurlarinin hangi dissallardan etkilendigi sorunsali, aslinda bircok diger
makro ekonomik modellerle ayni bilimsel akibeti paylagsmaktadir. Soyle ki, evrendeki
bircok degiskenin karsilikli etkilesime maruz kaldiklar1 gercegi makroekonomik
degiskenler icin de gecgerli olmakta, hatta bu etkilesim hem ayr1 ayr1 degiskenlerin
birbirlerini etkilemesi bakimindan oldugu gibi ayn1 zamanda ilgili degiskenin zamana
yaygin degerleri bakimindan da s6z konusu olmaktadir. Burada kabul edilmesi ka¢inilmaz
olan sudur; etkilesimde miimkiin tiim degiskenlerin model kapsamina alinamamasidir. Bu
durum regresif ifadelerde de hata terimi olarak yerini almistir. Bu giiglilk herhangi bir
iktisadi degiskenin cari degerinin belirlenmesinde kullanilabilecek regresorlerin kisith
sayida olmasina yol agacak bdylelikle de modelleme siirecinde 6zellikle tahmin islevi i¢in
altindan kalkilmasi gii¢ sorunlara yol acgacaktir. Konuya elementer seviyede vakif olan
okuyucunun da dikkatini ¢cekecegi lizere tez calismasinin bashiginin “Kendinden uyarimli

2

esik otoregresif modeller...” ifadesi ile baslamasindaki onemli vurgu sudur; makro
ekonomik zaman serilerinin modellemesi gergeklestirilirken modeli agiklayabilecek
yeterince digsalin bilinmemesi halinde en uygun yaklasim ilgili degiskenin kendi zamana

yaygin degiskenleri ile modelleme yapilmasidir. Bu durum matematiksel istatistiki teoride



otoregresif modellere isaret etmektedir. Tezin modellemede hareket zeminini otoregresif
modeller olusturmaktadir.

Otoregresif modeller dogrusal olarak karakterize edilebilecegi gibi dogrusal
olmayan yapiy1 agiklamak iizere de istihdam edilebilir. Tezin yakalamayi {imit ettigi ikinci
nokta da makro ekonomik bir degiskenle ilgili olarak (doviz kurlar1) dogrusal olmayan bir
yap1 var ise bu yapiy1 modelleme baglaminda aydinliga kavusturmak olacaktir. Dogrusal
zaman serileri modellemesi ile ilgili olarak belli bir mesaiyi harcamis olan arastirmacilar,
dogrusal olmayan yapiy1 agiklamakta dogrusal yaklasimlarin ne kadar yetersiz kaldigini
kabul etmektedirler. Bu agidan bakildiginda miimkiin mertebe dogrusal olmayan
modelleme yaklagimlarina yonelmek gerekmektedir. Caligmaya konu olan doéviz kuru
paritelerine ait gozlem degerlerinin dogrusal olup olmadigi da ayrica arastirilacaktir.
Dogrusallik testleri uygulandiktan sonra gézlem degerlerinin tiimiine birden (dogrusal olup

olmadigina bakilmadan) SETAR modellemesi uygulanacaktir.

1.2. Neden EURO/USD Paritesi

Giinliik ticaret hacmi 1.5 trilyon olan dolar spot ticaretin en genis hacimli para
birimi durumundadir. En fazla ticareti yapilan doviz c¢ifti de Euro / Usd paritesidir.
Biiylime, faiz hadleri, enflasyon gibi makro ekonomik degiskenlerin yani sira politik
faktorler doviz kurlarini etkileyen faktorlerin basinda gelmektedir. Psikolojik ve makro
anlamda sosyolojik faktorler de ayrica etkilesimi tetikleyebilmektedir. Piyasa hareketlerine
kars1 benzer pozisyon sergileyen brokerlar spot doviz kuru piyasasinda (Forex) spekiilatif
temelli hareket etmeye kalkistiklarinda giinliik 4-5 trilyon dolarlik islem hacmine sahip bu
piyasada spekiilasyon ¢abalarinin sonugsuz kalacagini 6grenebileceklerdir. Yadsinamaz bir
realite durumunda olan bagka bir husus sudur ki, digsal degiskeni bu kadar fazla olan ve
politik faktorlere bu kadar duyarli olan bir piyasada tahmin yapmak gii¢ bir istir. Bu
piyasanin 6nemli Ozelliklerinden biri de var olan bilgi kullanim1 agisindan miikemmel
isleyisi ve yeni bilgi elde edilmesi durumunda fiyatlarin bu bilgiye siiratli bir sekilde

uyarlanmas1 anlaminda etkin piyasa hipotezinin varligidir.



2. MATERYAL ve METOD

Doviz kuru dinamikleri ayrica varlik getirileri ile birlikte de incelenmistir. Gelismis
tilkelerde uluslar aras1 finansal piyasalar tarafindan iistlenilen yiikselen rol varlik getirileri
ile doviz kuru dinamikleri arasinda muhtemel iligkileri arastirmak bakimindan ikna edici
bir delil durumundadir. (Cappiello ve De Santis, 2005) Ayrica Pavlova ve Rigobon varlik
ve tahvil fiyatlarmi etkileyen digsallarin ayni zamanda doviz kurlarini da etkiledigini
belirtmiglerdir. (Pavlova ve Rigobon, 2003) Doéviz kuru ile dis ticaret degiskenleri
arasindaki iligki toplam talebi etkilemesi bakimindan bir¢ok arastirmaci tarafindan
incelenmistir. Bu caligmalarin neticeleri ele alinan donemlere ve ekonometrik yontemlere
gore degiskenlik gdstermistir.

Literatiirde, Rose ve Yellen (1989), reel doviz kurunun disg ticaret bilangosu
tizerindeki etkisini incelemis, istatistiki olarak bdyle bir nedensel bulgunun Amerikan
ekonomisinin son 25 yilinda s6z konusu olmadigimi ifade etmislerdir. Yine Acharyya
(1994), Hindistan igin yaptig1 c¢alismada sabit doviz kuru araglarindan biri olan
devaliiasyon uygulamasinin dig ticaret dengesini miispet olarak etkilemedigi neticesine
ulagmistir. Amano ve Norden (1995), Amerika Birlesik Devletleri, Japonya ve Almanya
icin reel doviz kuru ile petrol fiyatlar1 arasinda bir iliski tespit etmistir. Ayrica
caligmalarinda dis ticaret ile reel doviz kuru arasinda koentegre bir irtibat kurarak dis
ticaret degisimlerinin doviz kurlarini etkiledigini ifade etmislerdir. Salih Barisik, Elmas
Demircioglu (2006), Tiirkiye i¢in yapmis olduklar1 ¢alismada 1980 — 2001 dénemi i¢in
reel doviz kuru degisimleri ile ihracat ve ithalat rakamlarinda bazi donemler disinda
istikrarli bir artis gozlemlenmistir. Dornbusch (1976), Amerika Birlesik Devletleri icin
yaptig1 ¢alismada ABD faiz oranlart diger iilke faiz oranlarimi astiginda bunun ABD
dolarinin degerini artiracagt boyle bir durumda ise ABD dis ticaret dengesinin
bozulacagini ifade etmistir. Ayrica Ogretide mal piyasasi ile dier piyasalar arasindaki
verimlilik farkliliginin reel doviz kurunun belirleyicisi oldugunu ifade eden Balassa —
Samuelson Hipotezi de farkli bir yaklasim getirmistir. Hatta bu hipotez hizli gelisen
ekonomilerin artan degerli doviz kuruna sahip oldugunu da ifade etmistir.

Bu noktada ilgili doviz kurunun degerinin modellenmesi ve diger makro
degiskenlerle nedensel olarak incelenmesi politika uygulayicilar i¢in ¢ok biiyiilk dnem

tasimaktadir. D6viz kurunun zamana yaygin degerlerinin modellenmesi diisiincesi ise



matematiksel istatistik (daha genel anlamada istatistik veya ekonometri) bransinin hareket
sahasindadir.

Degiskenler aras1 korelatif ve nedensel iligki bigimleri ile bu iligkilerin siddetinin
istatistiki olarak anlamliliginin son derece 6nem kazandig1 gergegi, istatistik / ekonometri
biliminin ekonomi, biyoloji, tip, sosyoloji ve daha birgok alanla irtibatli disiplinlerarasi bir
alan olmasina neden olmustur. Son yillarda bir¢ok bilim dalinin matematik g¢ercevede
ilerlemesine paralel olarak istatistik / ekonometri bilimi de gelismis, daha yeni tekniklerle
ilgili teorilerde destekleme veya degisiklik yapma imkéan1 elde edilmistir.

Ozellikle ekonomi bilimi istatistifin yogun olarak kullamldigi analize konu
branslardan biri durumundadir. Iktisadi teoride arastirma konusu degiskenleri ele alirken
bu degiskenlerin zamana yaygin degerleri lizerinde ¢alisilmast matematiksel istatistigin
belki de en Onemli sa¢ ayaklarindan biri olan zaman serileri metodolojisini
gerektirmektedir. Hatta iktisat politikas1 uygulayicilarinin ekonomide bazi makro
hedeflerin sayisal degerlerini yakalayabilmeleri i¢in i¢sel degiskenlerin tutarli tahminlerine
ihtiyag duymalar1 yine zaman serileri analizinin kullanimini gerektirmektedir. Zaman
serileri analizi temelde zamana yaygin ve birbirinden farkli degiskenlerin nedensel
iligkilerini incelemekle birlikte yalnizca bir degiskenin ve bu degiskenin gecikmeli
degerlerinin yer aldigi dogrusal veya dogrusal olmayan formatlarini da ele almaktadir.
Dogrusal modeller, verilerdeki Oriintiiniin dogrusala yakin olacagr varsayimi altinda
uygulanmaktadir. Bu durum iktisadi literatiirde teorik iligskinin veya degisken Oriintiisiiniin
dogrusal oldugu durumlarda tutarli sonuglar vermekte ancak dogrusal olmadigi durumlarda
ise yaniltict bulgulara neden olabilmektedir. Dogrusal olmayan modelleri incelemeden
once dogrusal modeller hakkinda bazi kavramlarin iizerinde calistim. Bu kavramlar

dogrusal zaman serileri baslig1 altinda sunulmustur.

2.1. Dogrusal Zaman Serileri (Linear Time Series Analysis)

2.1.1. Duraganlik ve Birim Kok Analizi (Stationarity and Unit Root Analysis)
Stok marketlerdeki bazi analistlere gore kiymetli varliklarin cari donem fiyatlari,

onceki donem fiyatlari ve tesadiifi soklarin toplamindan ibarettir. Bu durum,

Y, = pY,, +U, , -1<p<+1 (2.1.1)



ile ifade edilebilir. Bu durumda eger,

p| <1 ise t »>oldugunda Y, duragan (birim
kok yok) bir zaman serisini ifade edecektir. | p| =1 oldugunda ise duragan olmayan (birim

kok mevcut) bir yapiyr ifade edecektir. (Dickey and Fuller, 1979) Bu durumda tim
tesadiifi soklarin etkisinin bir sonraki doneme aktarildigt ve kalict oldugu anlamina
gelmektedir. (Baltagi, 2008)

Ortalama ve varyansin zamana gore degismemesini ifade eden duragan yap1

asagidaki gibi ifade edilecektir.

° Ortalama = E(Y,) = (2.1.2)

. Varyans= Var(Y,) = E(Y, — x)* = 6* (2.1.3)

. Kovaryans=y, = E[ (Y, — 1) (e — )] (2.1.4)
Duragan olmayan yap ise,

E(Y,)=Y, Ve var(Y,) =to? (2.1.5)

ile ifade edilecektir. Duraganlik bahsinde Nelson ve Plosser (1982) makroekonomik
degiskenlerin biiyiik cogunlugunda birim kdkiin mevcut oldugunu belirtmislerdir. Gimeno,
Manchado ve Minguez (1999), finansal alanda duraganhik analizi uygulamalar
gerceklestirmislerdir. Yine Zivot ve Andrews (1992), kirilma noktasi olan zaman serilerine
duraganlik arastirmasi yapmigslardir. Benzer bir calisma Perron (1997) tarafindan
gerceklestirilmis olup, Lumsdaine ve Papell (1997) iki yapisal kirilmanin s6z konusu
oldugu durumlar i¢in alternatifler odnermislerdir. Kapetanios (2002) ise m adet yapisal
kirtlmanin oldugu durumlar igin birim kok aragtirmasi onermistir. Bai — Perron (1998) da
deterministik trendli katsayilarin tutarli tahminlerini elde etmistir.

Birim kok testi igin en genel uygulama alani bulan test Dickey Fuller Testi’dir.

(Tsay, 2005)

p = (2.1.6)

T
ZYt—lut
=1

Dickey Fuller t test = pol G (2.1.7)

A T
std(p) 69,/ZYHZ
t=1




olarak ifade edilir.

Modeldeki kalintilarin otokorelatif bir yap1 sergilemesi durumunda alisilmis Dickey
Fuller Testi yetersiz kaldig1 i¢in “Genisletilmis Dickey Fuller Testi” uygulanmalidir. Bu

testin hareket zeminini asagidaki model formati olusturmaktadir.
AY, =B+ Br+SY, + D" aAY, +u, (2.1.8)
Yukaridaki esitlik (2.1.8)’de duraganligin arastirilmasi, Y, , degiskenine ait &
parametresinin sifira esit olup olmadiginin sinanmasi ile miimkiindiir. Bu sekilde

olusturulmus modelde birim kokiin varliginin arastirilmasi otokorelasyonsuz bir bozucu

terimi de garanti edecektir. (Brooks, 2008).
2.1.2. Iktisadi Tahmin i¢in Baz1 Yaklasimlar

Gujarati kitabinda (Gujarati, 2004), ekonomik degiskenler i¢in 5 farkli tahmin
metoduna vurgu yapmustir. Bunlar;

a- Ustel Diizgiinlestirme Yontemleri

b- Basit Regresyon Modelleri

c- Es Anli Regresyon Modelleri

d- ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average Models) Modelleri

e- Vektor Otoregresyon (Vector Autoregression Models) Modelleri

a- Ustel Diizgiinlestirme Yontemleri: Verilen zaman serisinin tarihsel driintiisiine
en uygun matematiksel egrinin secilmesi ve secilen egrinin matematiksel formu ile

tahminlemenin ger¢eklestirilmesidir. Bu yontem birkag alt baglig1 biinyesinde barindirir.

e Basit Ustel Diizgiinlestirme Yontemi
e Holt’un Dogrusal Metodu
e Holt-Winter Metodu

b- Basit Regresyon Modelleri: Ekonometrik ¢oziimlemenin temel yapi tasi olan

basit regresyon modellerinde, model formu olusturulduktan ve parametreleri tahmin



edildikten sonra, digsal degiskenin t+i. degerine (1=1,2,3...,00) karsilik gelen bagiml

degiskenin tahmin edilme siirecidir.

c- Es Anli Regresyon Modelleri: Alisilmis regresyon modellemesinin aksine
regresif parametreler arasindaki iliskinin tek yonlii degilde, iki yonlii arastirildigi metottur.
Iktisadi politika almasiklarinin 6nem kazandigi konjonktiirlerde makro degiskenlerin
birbirleri lizerinde sadece tek yonlii neden sonug iliskisi i¢inde bulunamayabilecekleri
ihtimalini g6z onilinde bulundurmak gerekir. Bu dogrultuda olusturulacak esanli regresyon
modellerinde tahminler daha tutarli olacak, iktisadi ¢oziimlemeye de o nispette katki

saglayacaktir.

d- ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average Models) Modelleri: Box
— Jenkins (BJ) metodolojisi olarak da bilinen bu metotta, Y,, k tane regresor tarafindan (
X, Xy, X5, X ) degil, Y, ’nin kendi gecikmeli degerleri ve/veya stokastik hata terimi ile
aciklanir. Bu kapsamda bazi popiiler siireclere deginmek yerinde olacaktir.

e AR (Autoregressive) Siireci: Endojen degisken ve bu degiskenin p . mertebeden
(p=L23...... ,K) gecikmeli degerlerinin dissal degiskenler olarak modelde yer aldig

siirece otoregresif silire¢ denilmektedir. Bu durum genellestirilmis bicimde asagidaki

modelle ifade edilmektedir.

AR(p) siireci: Y, =ty + Y, +..+ Y, , +€, (2.1.9)

Burada Y,, ilgili zaman serisi degiskeni, p, pozitif tam sayi, € , ortalamasi sifir,
varyanst o> olan white noise karakterini ihtiva eden hata terimini ifade etmektedir.

p degerinin alacag1 deger otoregresif siirecin mertebesini belirlemektedir. (Ornegin,
p =1 ise otoregresif siire¢ 1. dereceden olup “ AR(1)” olarak ifade edilmektedir. AR(L)
stirecini ise,

AR(l) —> Yt = 0{0 + 0{1th1 + et (2110)

modeli ifade etmektedir.
Ilgili otoregresif modelin mertebesinin alacag degerin tespitinde otokorelasyon ve
kismi otokorelasyon fonksiyonlar1 kullanilacak olup bu husus calismamin ilerleyen

bolimlerinde irdelenecektir.



Ayrica AR siirecinin vektor formu da asagidaki gibi ifade edilebilmektedir. (Creel,

2006)
[ : l | {c' l (2.1.11)
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e MA(Moving Avarage) Siireci: Sonsuz gecikmeli otoregresif siirecler ve bu
siireclerde bazi parametrelerin siirlandirildigi durumdan tiiretilen, bagimli degiskenin
bozucu terimin gecikmeli degerleri ile agiklandig: siireci ifade etmektedir.

Bu durum genellesmis bi¢imde asagidaki gibi ifade edilebilir.

MA(Q) stireci: Y, = 3, +&, — 606, — 0,8,_,...— O,&, (2.1.12)

7q’
ile ifade edilecektir.
e ARMA (Autoregressive Moving Avarage) Siireci: Genellestirilmis model

formu,
p q
Yo=ao+ ) Y, +e - Oe. (2.1.13)
i=1 i=1

seklinde olan siire¢lerdir.

Ornegin, ARMA (1,1) siireci asagidaki model formatinda gosterilebilir.

Y=o, +aY, ,+ 5. —Fe, (2.1.14)

ARMA siireglerinin duraganhig ise, MA siireci parametrelerine ( 6,,6,,6;,...6, )
degil, tamamen otoregresif parametrelere (o, a,, ..., ¢, ) baghdir. (Hamilton, 1994)

AR, MA ve ARMA siireglerinde parametre tahminleri (Davidson and MacKinnon,
1999) tarafindan irdelenmistir.

o ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) Siireci: Zaman serileri
ile 1ilgili regresif ve otoregresif ¢dziimlemenin yapilabilmesi icin ilgili degiskenlerin
duragan olmasi gerektigini (I(0)) daha oOnce vurgulamistik. Ancak duragan olmayan
serilerde duraganlifin saglanabilmesi i¢in fark alma igleminin uygulanmasi gereklidir.
llgili zaman serisine birinci fark alma islemi gerceklestirildikten sonra seri duragan hale

geliyorsa I(1) ile ifade edilir. (Birinci mertebeden duragan). Birinci farklarin alinmasina



ragmen duragan degil ise ikinci farklar alinir, bu halde duraganlik gerceklesiyor ise ikinci
mertebeden duraganlik (I(2)) s6z konusudur. Bu sekilde kaginci defa fark alma igleminden
sonra duraganlik gerceklesiyor ise o mertebeden duragan (entegre) zaman serisi s6z
konusu olur. Ornegin, 1(0)’ 1 elde edebilmek igin d. kez fark alma islemi gerekiyor ise bu
durum I(d) ile ifade edilir. Bu da d. mertebeden duraganlig: ifade etmektedir. ARMA
modellemesine baglamadan 6nce iizerinde islem yapilan zaman serisinin duraganlik niteligi
arastiritlir, daha sonra ARMA modellemesine gegilir. Bu sekilde duraganlign veya
duraganliginin mertebesi belirlenen zaman serisi ARIMA(p,d,q) ile ifade edilir.

Dogrusal zaman serilerinde seri oriintiisiiniin otoregresif siirecler dahilinde izahi
olduk¢a popiiler bir yaklasimdir. Hem bu nedenle, hem de otoregresif siireglerin rejim
degisikligini dikkate alan esik otoregresif modellerinde inceleme konusu olacagindan daha
detayli bir sekilde tezin ilerleyen kisimlarinda ele alinacaktir.

e- Vektor Otoregresyon (Vector Autoregression Models) Modelleri (VAR
Modelleri): Yapr olarak es anli modellere benzeyen bu model sisteminde egzojen degisken
s6z konusu olmayip endojen degisken yalnmizca kendi gecikmeli degerleri tarafindan
aciklanir.

Zaman serileri modellemesinde dogrusal model formatlar1 ve bu formatlardan elde
edilen tahminsel sonuglar, makroekonomik uygulamada dogrusal olmayan model
bicimlerine gore yetersiz kalmaktadir. Ciinkii degiskenlerin zamana yaygin oriintiilerinden
de anlagilacag1 gibi bir¢ok makro degisken dogrusal karakterli olmayip dogrusal olmayan

hatta bazen kaotik yap1 sergilemektedir.
2.1.3. Dogrusal Zaman Serisi Modelleri Cercevesinde Otoregresif Siirecler

Box, Jenkins and Reinsel (2008), otoregresif siireci asagidaki gibi ifade etmislerdir.
L =42, +Z ,+.H P, +8 (2.1.15)
BBy bsrirnnnr P, agirhik parametreleri olarak tanimlanmus ve esitlik (2.1.5) ifadesi

p. mertebeden otoregresif siireci meydana getirmistir. (AR(p))

Esitlik (2.1.5) ifadesi baska bir bigimde;
(1-¢B—-¢,B*—... -¢$,B")Z, =4, (2.1.16)
#(B)Z, =&, (2.1.17)

seklinde gosterilmistir.



S6z konusu otoregresif modeli asagidaki bicimde genellestirilebilir.(Akdi, 2012)

Y AR (2.118)
Y DX LA (2.1.19)
7 =y[1—zp:(;ﬁ,j+zp:¢ﬁlzti ‘a, (2.1.20)

1 =0 alindiginda p. mertebeden otoregresif model (AR(p)),

7= 47 +a (2.1.21)

biciminde gosterilecektir.
S6z konusu otoregresif siire¢ duraganlik kosullari bahsinde ele alinacak olursa,

esitlik (2.1.17) deki ¢(B) ifadesinin reel kokleri irdelenecektir. Bu asamada ¢(B)=0
olacak ve G,,G,G;,....G, olan kokleri arastirma konusu olacaktir. Duraganlik |G|<1

oldugunda saglanacaktir. (Bu durumda reel kokler birim ¢emberin disindadir). Yani,
denklemin kokleri mutlak degerce 1°’den kiiclik ise duraganlik s6z konusu olacaktir.
Nihayet @#(B)=0 ifadesi karakteristik denklem olarak ifade edilecektir. S6z konusu
karakteristik denklem esitlik (2.1.22) de ifade edilmistir.

p .
mP—> gmP' =0 (2.1.22)
i=1
S6z konusu karakteristik denklemde a, hata terimi, ortalamasi 0 (sifir), varyansi
o’ olan white noise siirecini ifade etmektedir.

Duraganlik kosullani altinda Z,, E(Z,)=u ve E(Z_,)=u olacaktir. S6z konusu

esitlikler ilgili otoregresif denklemde yerine yazilacak olursa;

u=¢ +¢,u elde edilecek, E(Z,) :,uzlﬁ olacaktir. Su durumda Z, ifadesinin

2

ortalamasi (beklenen degeri) ¢, #1 iken var olacak, ¢ =0 iken sifira esit olacaktir.
Duragan olmayan bir Z, serisii, V=1-B fark operatorii olmak iizere

VY7 =(@1-B)"Z ifadesi ile d. defa fark alindiginda duragan oluyor ise d. mertebeden

biitiinlesik oldugu ifade edilmektedir.
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2.1.3.1. Otokorelasyon Fonksiyonu

Box, Jenkins and Reinsel (2008),

Yo=¢Y +otd Y, +a (2.1.23)
duragan otoregresif siirecini, Y,_, (k >0) terimi ile arpmus,

Oy IR P S /X : k>0 (2.1.24)

fark denklemini elde etmistir. * esitlik (2.1.24) y, parametresine boliniip asagidaki
otokorelasyon fonksiyonu elde edilmistir.?

P =BPAtT PPt By k>0 (2.1.25)

(2.1.25) esitligi “ #(B)p, =0 gibi diisiniildiiginde® yine ¢(B) ifadesi,

#(B) =1£[(1—c;i B) (2.1.26)

olarak yazilabilecektir. Buradan genel ¢6ziim,
P =AG +AG; +....+ AG; (2.1.27)

bi¢iminde olacaktir. Burada G, G,,.....,G_;

P

mP—gmP™—....—¢, =0 (2.1.28)
karakteristik denkleminin kokleridir. *

. Koklerin reel olmasi durumunda, k arttikca AGY ifadesi geometrik olarak
sifira yaklasir.

o Koklerin kompleks olmalari durumunda ise k arttikga D" sin(27z fk + F)
biciminde gosterilen sinilis dalgalar1 sontiklesir.

Nihayet duragan bir otoregresif siirecin otokorelasyon fonksiyonu sonen tistellerin

ve siniis dalgalarinin bir karisimindan ibaret olacaktir.

! “Y:fk .8, ” carpiminin beklenen degeri k >0 iken sifira yaklasacaktir.
2 (32) denklemi rassal soklarin ifade edildigi @, terimi hari¢ (30) modeli ile benzerlik gostermektedir.
*Burada ¢(B), #(B)=1-¢B—..... — @, BP bigiminde gosterilmistir.

4 Duraganlik i¢in |Gi | <1 sartinin gerekli oldugunu daha 6nce belirtmistik.
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2.1.3.2. Otoregresif Parametrelerin Bulunmasi (Yule-Walker Denklemleri)

Esitlik (2.1.25) otokorelasyon fonksiyonu dikkate alindiginda ve k=12,.....,p
ifadesi smandiginda p,, p,,....,p, degisken ve ¢,4,,.....4, parametrelerine binaen

kurulan dogrusal esitlik kiimeleri elde edilecektir. S6z konusu parametrelerin Yule-Walker

esitlikleri ile ifadesi asagidaki gibi olacaktir.

& P 1 o P © Ppa
1
o-| e I R R R e NP R T )
¢p Py Pp1Pp2Pps 1
Parametrelerin ¢oziimii ise,
o= Pp’l.pp (2.1.30)
ile ifade edilecektir.>®
2.1.3.3. Birinci Mertebeden Otoregresif Siirecler
Y =¢Y_ +
N Al ta, , (2.1.31)
Yo=a+ga_ +da, +..
Y =a +da_ +d%a, +.... : ~l<g <+1 (2.1.32)

duragan birinci mertebeden otoregresif siireci ifade edecektir.

Birinci mertebeden otoregresif siirecin otokorelasyon fonksiyonu;
P = AP : k>0 (2.1.33)

bicimindedir. Buradan, ¢ pozitif bir deger ise, otokorelasyon fonksiyonu sifira

yakinsayacaktir. ¢ negatif bir deger aldiginda ise, otokorelasyon fonksiyonu salinim

® Box, Jenkins and Reinsel (2008), dogrusal duragan bir siirecin spektrumunu,

p(1) =202 (e Wy (e™")

p(f) =202y (") , 0<f<

N |-

olarak ifade etmislerdir.
® Box, Jenkins and Reinsel (2008), AR(p) bigimindeki bir otoregresif siirecin spektrumunu asagidaki gibi
ifade etmislerdir.
207 1
p(f)= 2 _— 0<fs<_
—i2zf —i4rf —i2pzf
1-ge ™ —ge ™ —. . —ge
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gostererek sifira yakinsayacaktir. Box, Jenkins ve Reinsel birinci mertebeden otoregresif

siireci asagidaki gibi ifade etmislerdir.”®

2 2
2 o o

s = a -2 (2.1.34)
1-pd, 1_¢12

(o3

2.1.3.4. ikinci Mertebeden Otoregresif Siirecler
ETABEYASEL)
Box, Jenkins ve Reinsel’ e gore duraganlik s6z konusu oldugunda,
#(B)=1-¢B—-¢,B* =0 (2.1.35)
ifadesinin kokleri arastirilmis, ¢, ve ¢, 'nin asagidaki liggenin i¢inde kalmasi gerektigine

dikkat ¢ekilmistir;

Grafik 1. Duragan AR(2) modeli igin tipik otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlari®

2.1.3.5. ikinci Mertebeden Otoregresif Siirecin Otokorelasyon Fonksiyonu

P =Pt dpP k>0 (2.1.36)
(2.1.36) esitligi asagidaki gibi gosterilebilir.
p. = AGF + AG (2.1.37)

" po =1 kabul edildiginde p, = ¢, olacaktir.
8 Birinci mertebeden otoregresif siirecin spektrumu ise asagidaki gibi gosterilmistir;

2 2
p(f)=— 2% . 20 . o<fel
‘1_ ge [ 1+4 29 cos(2z f) 2

® Grafik, Box,George E.P., Gwilym M. Jenkins and Reinsel, Gregory C., (2008) “Time Series Analysis,
Forecasting and Control”, Fourth Edition, Wiley Series in Probability and Statistics kitabindan alinmistir.
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— Gl (1_622)le — Gz (1_612)(3;
X (G,-G,)1+G,G,)

(2.1.38)

G,' ve G,', (44) karakteristik denkleminin kokleridir.

Kokler reel oldugunda 1 ve 2 bolgeleri dahilinde parabolik bir eksen boyunca
uzanir, *° Kokler kompleks oldugunda ise ikinci mertebeden otoregresif sliregler
“pseudoperiodic behaviour” sergileyeceklerdir. Bu durum,

G, =De”"" ve G,=De "**" doniisiimleri ile asagidaki esitlik (2.1.39)’u ifade
edecektir.

D*sin(2z f.k + F)
P = -
sinF

(2.1.39)

Burada D, damping factor, f,frekans, F asama (safha) sayisini gostermektedir.

2.1.3.6. Ikinci Mertebeden Otoregresif Siirecin Yule-Walker Esitlikleri

=@+
p=¢+bp (2.1.40)
P, =P+
(2.1.40) ile numaralandirilmis denklem sistemi ¢6ziildiigii zaman,
42
4 = Pl(l—/z’z) ve | g=2P (2.1.41)
1-p 1-p
elde edilecektir.
2.1.3.7. Ikinci Mertebeden Otoregresif Siirecin Spektrumu
20?;
p(f)= — . — (2.1.42)
‘1_¢1e—l T _¢2e—l V4
2
p(f)=— 20, o<f<l (2143
1+¢° +¢, —2¢,(1—-¢,)cos(2rz f)—2¢cos(4x f) 2

AR(2) siireci dikkate alindiginda kabul edilebilir p, ve p, degerleri asagidaki gibi

ifade edilecektir.

10 K skler pozitif oldugunda (1), negatif oldugunda (2) bdlgesi dahilindedir.
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0

[LP]

P

Grafik 2. AR(2) siirecinde kabul edilebilir p; ve p, degerleri'®

2.1.4.1. Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu (Partial Autocorrelation Function)

Otoregresif siirecin mertebesinin belirlenmesi asamasinda kullanilan 6nemli bir

aragtir. (Akdi, 2012) X.,;, X, Xy Modelden ¢ikartildiginda, X, ile X, arasindaki

korelasyon serinin h. kismi otokorelasyonudur demistir. Bu baglamda s6z konusu tanimi

asagidaki fonksiyonel kalipla ifade etmistir.
$(N) = Corr (X, X, [X1s X200 Xony) (Kosullu otokorelasyon) (2.1.44)

Kismi otokorelasyon katsayilar1 i¢in asagidaki Ozellikler betimlenmistir.

(Tsay,2005)

e tsonsuza yaklastiginda ¢7pyp parametresi ¢, parametresine yakinsar,
e Yine I > p iken, ¢7,1, parametresi sifira yaklasir.

o ¢7,', ’nin asimptotik varyansi, 1/T ile ifade edilir. (1 > p)

Otoregresif siirecin kaginc1 mertebeden oldugunu belirlemede birgok bilgi kriteri
bulunmakta olup, ¢ogunlukla “Akaike Bilgi Kriteri” (Akaike Information Criteria - AIC)
kullanilmaktadir. > AIC kriteri minimum p.kismi otoregresif mertebe AR siirecin

mertebesini belirleyecektir.

1 Grafik, Box,George E.P., Gwilym M. Jenkins and Reinsel, Gregory C., (2008) “Time Series Analysis,
Forecasting and Control”, Fourth Edition, Wiley Series in Probability and Statistics kitabindan
alinmistir.

12 Maksimum olabilirlik kistas1 ¢er¢evesinde Akaike Bilgi Kriteri,
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AR(p) siirecinde parametre tahmini

p. mertebeden geciktirilmis bir otoregresif model, (p+1). gozlem degerinden

baslanacak sekilde “Kosullu En Kii¢iik Kareler” yontemi ile tahmin edilecektir.
AR(p) siirecinde uyum iyiligi (Goodness of Fit)
Determinasyon katsayisi bircok ekonometrik ¢alismada kullanildigi gibi burada da

uyum iyiligi konusunda 6nemli bir dlciittiir. Asagidaki gibi ifade edilmektedir.

T
2 &
_ t=p+1
—
2 (=Y

t=p+1

R?=1 (2.1.45)

AR(p) siirecinde 6ngorii
Tsay (2005), 6rnegin 1 adim sonrasi igin 6ngérii halinde asagidaki model kalibini
ve parametre tahminini ifade etmistir.
Yu =+ +o+ Y, A, (2.1.46)

Y (1) E( t+1 F) ¢0 +Z¢| t+1-i (2147)

Iki adim sonras1 i¢in ngorii kalib1 asagidaki gibi ifade edilecektir.

t+2 ¢0 + Yt+l +oo ¢ t+2—p + a'h+2 (2148)
Yi(2) =E(Y,o| R) =dh + &Y, D +AY + Yoy (2.1.49)
Nihayet ¢ok adimli 6ngérii modeli ise,
t+| ¢0 + Yt+l +o ¢ t+l—p + ah+| (2150)
Y1) =g, + Zqﬁ,v (1- (2.1.51)
ile ifade edilecektir. (Y, (i)=Y, , i<0)
S6z konusu model kapsaminda éngérii 1=1,2,3,.....,] =1 boyunca yinelemeli olarak

gerceklestirilecektir.
Bu baglamda Tsay calismasinda, zayif ardisik bagimlilik kosullar1 altinda

ontahminlerin 6rnek ortalamasina, tahmin hatalarinin standart sapmalarinin ise verilerin

AIC = _?2 In(likelihood ) + TE (parametresayusi)

Ile ifade edilmektedir.
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standart sapmasina yakinsayacagini ifade etmistir. Ayrica aralik tahminlerinin de yine

gercek gozlem degerlerine yakinsayacagindan bahsetmektedir.

2.1.4.2. Hareketli Ortalama Modelleri - MA (Moving Average Models)

Hareketli ortalama modelleri zaman serileri metodolojisinde degisik yontemlerle
tanitilmis, bir goriise gére white noise serisinin genisletilmis bir hali diger bir goriise gore
(ki bizim de ele alacagimiz yontem budur) kisitlanmis bazi parametrelerin bulundugu
sonsuz sayida mertebesi bulunan AR siirecini ifade etmektedir. (Tsay, 2005, p. 50)

Tsay, asagidaki ¢oziimleme siireci lizerinden MA siirecini ifade etmistir.

Oncelikle pratikte pek de muhtemel olmayan esitlik (2.1.52),

Y,=¢+dY, , +oY ,+...+8 (2.1.52)

Y =¢—-0Y_ -6 _, -0, ,—.+a (2.1.53)
ile ifade edilmis®®, ardindan asagidaki gibi diizenlenmistir.

Y +6Y, , +6%, ,+...=¢ +a (2.1.54)

Daha sonra bir gecikmeli hali alinmas,

Y, +O0Y ,+6%, +...=¢ +a_, (2.1.55)
elde edilmistir. Esitlik (2.1.55) 6, ile carpilip daha sonra (2.1.54) esitliginden ¢ikarilarak
asagidaki modele ulagilmistir.

Y, =¢1-6)+a -6a,_, (2.1.56)

(2.1.56) esitligi Y, zaman serisinin cari donem degerinin sabit terim hari¢ a, ve a,,
soklarinin (hatalarinin) agirlikli ortalamasindan ibaret oldugunu ifade etmektedir. So6z

konusu model bu nedenle birinci mertebeden hareketli ortalama modelini agiklamakta,

ayrica asagidaki gibi gosterilebilmektedir.*

Y,=C,+a, —-6a_, (2.1.57)

3 Burada 1) :—6’1i (i=>1) ve i —> o iken duraganlik kosullarmin gegerli olmasi igin |l91| <1 (yada
91i —0) olmalidur.

¥ MA(2) modeli, Y,=C,+a, —06a,_,—0,a , seklinde, q. mertebeden MA siireci ise (MA(Q)),
Y,=C,+a —-6a ,—.— ant_q seklinde ifade edilecektir.
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Box, Jenkins, and Reinsel (1994), hareketli ortalama (MA) siirecini baska bir
bicimde asagidaki gibi ifade etmislerdir.
Y, =(1-6B-6,B>—... -6,B%)a, ve Y, =0(B)a, (2.1.58)

2.1.4.3. MA Siirecinin Otokorelasyon Fonksiyonu

Box, Jenkins, and Reinsel (2008), oncelikle (2.1.57) esitligini kullanip MA(q)

.. .. 15
stirecinin otokovaryansini =,

n=E[(a-6a, 02 )(a-0a i ——0a, )] 2159
bigiminde ifade etmislerdir. a, ‘ler arasinda korelasyon sifir iken ve », =0 (k>q) iken
slirecin varyansini,

Yo =+ +6; +....+6;)o; (2.1.60)

biciminde, buradan da sirasiyla otokovaryans ve nihayet otokorelasyon fonksiyonu,

2 —
) - {(—9k +00, 1+ 0,05+t 0,,0,)0°  K=12,....,0 (21.61)
0 k>q
-6.+66.,+6,6,.,+...+6, .0
k 1 k+12 22 k+2 . q-k~q k :1’ 2, ..... , q
O = 1+67 +6; +....+ 0, (2.1.62)
k>q
0
bigiminde ifade edilmistir.
5. dipnot kullanilarak q. mertebeden bir MA siirecinin spektrumu,
p(f)=2021-Ge " -0 —... -6, ° 0<f< % (2.1.63)

> Box, Jenkins, and Reinsel (2008) dogrusal siireglerin otokovaryans iireten fonksiyonunu (Autocovariance

Generating Function) ¥, = szwjl/lhk olarak ifade etmislerdir.
=0
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2.1.4.4. Birinci Mertebeden MA Siireci (MA (1))

(2.1.57) esitligindeki sabit terim ihmal edildiginde MA(1) siireci,

Y,=a -04a, (2.1.64)
yada Y, =(1-6B)a, (-1<6, <+1) (2.1.65)
bigimindedir.

(2.1.60) esitligi dikkate alindiginda MA(1) siirecinin varyansi,
7o =1+ &)o? (2.1.66)

2.1.4.5. Birinci Mertebeden MA Siirecinin Otokorelasyon fonksiyonu

Esitlik (2.1.61) dikkate alindiginda MA(1) siirecinin otokorelasyon fonksiyonu,

_01
> k=1
p, =11+6; (2.1.67)
0 k>q

olarak ifade edilmistir.

2.1.4.6. Birinci Mertebeden MA Siirecinin Spektrumu
Esitlik (2.1.63) kullanilarak MA(1) siirecinin spektrumu,( Box, Jenkins, and
Reinsel (2008))

2

p(f)=202[1-6e*" (2.1.68)

p(f)=202+67 ~26,cos(2xf)| . O<f g% (2.1.69)
2.1.4.7. Ikinci Mertebeden MA Siireci (MA (2))

Model kaliba,

Yi=a -6@a_,-6,a,, (2.1.70)

Y =(1-6B-6,8%q, (2.1.71)
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bi¢imindedir. *®
2.1.4.8. Ikinci Mertebeden MA Siirecinin Otokorelasyon fonksiyonu

MA (2) siirecinin varyansi,
Vo =0 (L+607 +67) (2.1.72)
Esitlik (2.1.62) dikkate alindiginda, p, ve p, otokorelasyon katsayilar1 agagidaki
gibidir.
-6,

_ _01(1_02) —
1+67 + 67

_ 2.1.73
1 02+ 0 (2.1.73)

ve P>

MA(2) siireci dikkate alindiginda kabul edilebilir p, ve p, degerleri asagidaki gibi

ifade edilecektir.

p = 4p1 = 2p,)

1
-1
=1 0 1

p—>

Grafik 3. MA(2) siirecinde kabul edilebilir o, ve p, degerleri™’

2.1.4.9. ikinci Mertebeden MA Siirecinin Spektrumu

MA(2) stirecinin spektrumu,( Box, Jenkins, and Reinsel (1994)),

'8 Duraganhik kosullar bakimindan irdelenecek olursa, MA(2) nin karakteristik denkleminin koklerinin birim
¢emberin diginda kalmasi ve 6, +6, <1, 6,—-6, <1, =1<6, <+1 olmasi gerektigini ifade etmek

gerekir.
'7 Grafik, Box,George E.P., Gwilym M. Jenkins and Reinsel, Gregory C., (2008) “Time Series Analysis,
Forecasting and Control”, Fourth Edition, Wiley Series in Probability and Statistics kitabindan alinmistir.
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2

p(f)=202[1-6e "> -0,

(2.1.74)

1
p(f) =207 [1+67 +06; —26,(1-6,) cos(2x f) - 26, cos(4x f) | 0< f < > (2179)
Box, Jenkins ve Reinsel’ e gore duraganlik s6z konusu oldugunda, MA(2) siirecinin

karakteristik denkleminden elde edilen koklerin asagida Grafik 4.’de ifade edildigi gibi

kompleks olmayan kisimda (tarali olmayan alan) kalmas1 gerektigi ifade edilmistir.

11

=2

Grafik 4. Duragan MA(2) modeli i¢gin tipik otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlarl18

2.1.5. Otoregresif Hareketli Ortalama Modelleri - ARMA (The Mixed Autoregressive
Moving Avarage)®®

AR ve MA modellerinin bir bilesimini ifade eden ARMA modelleri Box, Jenkins,
and Reinsel (1994) tarafindan ortaya atilmistir. Genel formu agagidaki gibidir.

p q
Y, =¢0+Z¢|Yt—i +a —Z@am (2'1'76)
i=1 i=1
Daha genis bir tanimlama ile;
#(B)Y, =0(B)a, (2.1.77)

olacaktir. Burada @¢(B) ve 6#(B), p . ve g . mertebelerdeki polinomial operatdrleri

gostermektedir.

8 Grafik, Box,George E.P., Gwilym M. Jenkins and Reinsel, Gregory C., (2008) “Time Series Analysis,
Forecasting and Control”, Fourth Edition, Wiley Series in Probability and Statistics kitabindan alinmstir.

9 Box,George E.P., Gwilym M. Jenkins and Reinsel, Gregory C., (2008) “Time Series Analysis, Forecasting
and Control”, Fourth Edition, Wiley Series in Probability and Statistics kitabindan alinmastir.
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Esitlik (2.1.76) ve (2.1.77) duraganlik kosullart bakimindan incelendiginde,
duraganligin saglanabilmesi ve koklerin birim c¢emberin disinda kalabilmesi igin

karakteristik denklemlerdeki ¢(B) =0 ve 8(B) =0 kosullarinin saglanmasi gerekir.

2.1.6. Otoregresif Hareketli Ortalama Modellerinin Otokorelasyon Fonksiyonu ve
Spektrumu (Autocorrelation Function and Spectrum of ARMA Models)

2.1.6.1. ARMA Siirecinin Otokorelasyon Fonksiyonu

P =P+ Pt PP, k>q+1 (2.1.78)
2.1.6.2. ARMA Siirecinin Spektrumu

M_ 2 ‘1_Hle_i2”f g

BN Ca 1 i2zf —i2pzf |?
pe*") 1-ge ™ —...—g,e

p(f) =252

a

,0gfs% (2.1.79)

2.1.7. Birinci Mertebeden Otoregresif Hareketli Ortalama Modellerinin

Otokorelasyon Fonksiyonu

2.1.7.1. ARMA (1,1) Modellerinin Otokorelasyon Fonksiyonu

_ (1_¢101)(¢1 _91) 2
% 7 ; = o (2.1.80)

' 1- ¢12 )

V=0V k>2 (2.1.81)

_ (1_¢191)(¢1 _61) —
PL= 1462 — 246, ve P2 =4p (2.1.82)

ARMAC(1,1) siirecinde duraganlik icin kabul edilebilir p, ve p, degerlerine iliskin

grafik asagidaki gibidir.
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Grafik 5. Duragan ARMA(1,1) modeli i¢in p, ve p, degerleri20

ARMA (1,1) modeli,

Y,=¢,+a, +94Y, ,—6a (2.1.83)
olarak ifade edilecektir. a, terimi whine noise serisini ifade etmektedir. ARMA (1,1)
modelinin ortalamasi,

E(Y)-4E(M.) =4 +E(a)-6E(a,) (2.1.84)

modelinden hareketle,

E(Y,) :y:lz (2.1.85)

bigiminde ifade edilecektir.

Varyansi ise
Var(Y,) =g Var(Y,,)+o- +8c> —246,E(Y, ,a,,) (2.1.86)

modelinden hareketle ve Y,, ile a, arasinda sifir korelasyon oldugu

diisiiniildiiglinde,

E(Y,a)=E(@)-6E(@a.a,,) = E@’) = o (2.1.87)
modeli de ¢oziimlemeye dahil edildiginde,

Var(Y,)—gVar(Y_,)=(1-246,+&)c’ (2.1.88)

elde edilecektir.

Buradan ARMA (1,1) siirecinin varyansi,

% Grafik, Box,George E.P., Gwilym M. Jenkins and Reinsel, Gregory C., (2008) “Time Series Analysis,
Forecasting and Control”, Fourth Edition, Wiley Series in Probability and Statistics kitabindan alinmistir.
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)= (1_2??1;2912)663 (2.1.89)

olarak ifade edilecektir.?*

Var(Y,

2.1.8.ARIMA Modeli (The Mixed Autoregressive Integrated Moving Avarage

Process)

Box ve Jenkins tarafindan literatiire kazandirilan modelleme siireci, duragan
olmayan zaman serilerinde duraganlastirma islemi yapildiktan sonra AR, MA vaya ARMA
proseslerinden birini ifade etmektedir. S6z konusu zaman serisi bir fark alma islemi (

AY, =Y, —Y,,) uygulandiktan sonra duragan hale geliyor ise IAR(d, p), IMA(d,q) veya

ARIMA(p,d,q) siireclerinden biri model olarak segilecek, d =1 degerini alacaktir.”? Eger
birinci fark alindiktan sonra duraganlik gerceklesmemis ise bu defa ikinci farklar alinacak
(farki alinmis serinin tekrar farkinin alinmasi) ve d =2 degerini alacaktir. (A%, =Y,/-Y,,)
Bu sekilde duraganlastirmak i¢in alinan fark sayisi d’nin sayisal degerini belirleyecek ve d.
mertebeden entegre olan modellemeden bahsedilecektir. Ornegin, bir AR prosesi 3. fark
alma islemi uygulandiktan sonra duraganlasiyorsa bu siire¢ 3. mertebeden entegre
otoregresif siireci ifade edecektir. ( IAR(3, p))

Bu siirecten sonra belirlenmis bir model kalibinin uygunlugu model kalintilariin
otokorelasyon igerip igermemesi bakimindan ele alinacaktir. Bu amagla otokorelasyon
katsayilar1 {izerinden hesaplanan Box-Pierce Q test istatistigi ele alinarak modelin

uygunlugu saptanabilmektedir. Box-Pierce Q test istatistigi asagidaki gibi gosterilmektedir.

K
Qg =N R (2.1.90)
k=1

2! Tsay’in de kitabinda ifade ettigi gibi varyansmn pozitif deger tastyabilmesi igin |¢1| <1 olmas1 gerektigini

ve bunun da AR(1) prosesinin duraganlik kosulu ile ayni seyi ifade ettigini ifade edebiliriz. Ayrica yine Tsay,
ARMA (1,1) modelinin AR(1) modelinin duraganlik kosullari ile ayn1 kosullar1 paylastigim ve ARMA(L,1)
modelinin otokorelasyon fonksiyonunun 2. Gecikme hari¢ AR(1) modeli ile ayn1 oriintiiyl sergiledigini ifade
etmistir.

2 ARIMA modelleme siirecinde d’nin sayisal degeri duraganhk tespitinden sonra belirlenecek, daha sonra
ise onceki kisimlarda AR, MA veya ARMA siiregleri i¢in uygulanan diagnostic prosesin aynist
uygulanacaktir.
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n, zaman serisine ait gozlem sayisini, [, hatalara ait ilgili gecikmeden
otokorelasyon katsayisini ifade etmektedir. 23

Hesaplanan Q,, test istatistiginin degeri, (K —p—0) serbestlik derecesi iizerinden
x° tablo degeri ile karsilagtinilir. Karsilastirma neticesinde Qg, > y? ise sifir hipotezi®*

red edilecek ve kalintilar arasinda otokorelasyonun varligina dair ilgili gliven seviyesinde
kanaat olusacaktir. Bundan sonra yapilmasi gereken yeni bir modelin tahmin edilmesidir.
Qg, test istatistigi, kiiciik 6rneklem ozellikleri bakimindan (n <100) pek de tatmin edici
degildir. (Yilanci, 2007). Bu yilizden Ljung-Box (1978) tarafindan ifade edilen Q test
istatistigi kullanilmaktadir. (Seviiktekin ve Nargelecekenler, 2005)

n(n+ Z)ZK: r?
Qe = W (2.1.91)

Qs test istatistigi de yukarida ifade edilen Qg test istatisti§inin yorumuna benzer

bir bicimde yorumlanacaktir. (K —p—q) serbestlik derecesi iizerinden y? tablo degeri ile
karsilastirilip, eger Qg, > y° ise sifir hipotezi red edilecek ve kalintilar arasinda

otokorelasyonun varligina dair ilgili giiven seviyesinde kanaat olusacaktir.

2.2. iktisadi Risk Analizi ve Getiri Baglaminda ARCH ve GARCH Modellemesi

Ekonomi giincelinde yatirimcilarin bazi makroekonomik degiskenlere kar elde
etmek amaciyla yonelmeleri ve elde etmeyi Uimit ettikleri getiriyi riskleri ile birlikte
degerlendirmeleri gerekliligi riske maruz deger (Value at Risk (VAR)) kavramina dikkat
cekmistir. Bu kavram ve genisletilmis ardillarin1 finansal ekonometrinin konusu oldugu
icin bu konu ile ilgilenen bilim insanlarina birakmak daha dogru olacaktir. Ancak tahmin
kavram1 Oyle genis bir kavramdir ki, 6nceki kisimlarda ifade edilen tekniklerin yani sira
risk kavramimi goz Oniine alan bir yaklagiminda gerekliligi yadsinamaz. Bu anlamda,
yatirim i¢in pozisyon alinan herhangi degerin (varlik, hisse senedi, kiymetli evrak, doviz,

v.s.) (t+1). nokta degeri kadar ilgili varlhigin arastirilan zaman dilimindeki volatilitesi de

ee

= k
2 Otokorelasyon katsayilari k. gecikmeden, r.= T formiilii ile hesaplanmaktadir.
e

t

2 Sifir hipotezi burada Hyin=r,=... =TI, =0 olacaktr.
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biiyiilk Onem tasimaktadir. Volatilitenin sayisal biiyiikliigli riskin (ya da getirinin)
biyiikliigii anlamina gelmektedir. Yiiksek volatil durumlarda dogru pozisyon alan
yatirimcinin getirisi kaldirag etkisi ile birlikte ¢ok biiyiik olmakta, tersi durumda ¢ok ciddi
kayiplara yol agabilmektedir. Risk alabilmek ya da riskten uzak durmak portféy yonetimi
sahasinda kiymetli konular olmakla birlikte, volatilite tahmini eger yatirim i¢in pozisyon

alinacaksa hayati 6nem tagimaktadir.

2.2.1. Doviz Kuru Piyasasinda Volatilite

Forex (Foreign Exchange) piyasasinda, 6zellikle iktisadi sistemi ve ekonomik
istikrar1 zayif {ilkelerin para birimlerinin dahil oldugu paritelerin volatil hareketleri daha
yiiksektir. Yiiksek kaldirag oranlarinin miisaade edildigi islemlerde volatilite yliksek ise
cok kiiclik zaman araliklarinda dahi yiiksek oranlarda getiri elde edilebilmektedir. Soyle ki,
kur fiyatindaki degisimin dakikalik degisimlerde bile gozlemlenebildigi hesaba
katildiginda 6rnegin bir saatlik bir zaman diliminde volatil hareketlere binaen dogru
pozisyon alinabiliyorsa ciddi kazanglar saglanabilmektedir. Doviz kuru piyasasinda kiiciik
zaman ve fiyat araliklarinda islem yapma “scalping” olarak adlandirilmaktadir.
Scalperlerin pozisyonda kalma siireleri ¢ok kisadir. Volatilite tahmini ile ilgili ¢esitli
yaklasimlar s6z konusudur. Bildirici, Alp, Ersin ve Bozoklu (2010) s6z konusu

yaklasimlar1 agagidaki gibi 5 maddede agiklamasiyla tasnif etmislerdir.

1. Gegmis Donem Varyanslarina Bagli Modeller
2. Nonparametrik Yontemler
3. Nonparametrik Yiizde Regresyonu
4. ARCH Ailesi Modeller
5. Stokastik Modeller
2.2.1.1. Ge¢mis Déonem Varyanslarina Bagh Modeller

Bu baglik altinda iki farkli yonteme deginilmistir.

e Basit Hareketli Varyans ve Ortalama Yontemi: o =

formiilii ile hesaplanir.
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. Ustel Agirlikli Hareketli Ortalama Y dntemi:

o2 Xt AX_ + AK o, + AKX et AT

2.2.2
1+ A+ A2+ 3+ + AT ( )

ile hesaplanacaktir. Ayrica, o =4/AcZ,+(1-A)x? formili de kullamlabilmektedir.

Burada 4, gecikme katsayisi olarak volatilite hakkinda belirleyici rol iistlenmektedir. Son
formiilden de anlasilabilecegi gibi A katsayisinin 1°e¢ yaklasmasi durumunda ge¢mis

donem degerlerinin volatiliteye katkis1 artmaktadir.

2.2.1.2. Nonparametrik Yontemler

Ug farkli yéntem ele alinmustur.

e Tarihsel Benzetim Yontemi: Bugilinkii portfoy dagilimi t giin dnce olsaydi
kazancinin ne kadar olabilecegini ele alan ve simiile edilmis verilerin kullanildigi
yontemdir. Getiriler, gecmis getiriler ile cari donem birlestirilerek olusturulan portfoy

tizerinden hesaplanir. Bu anlamda getiri asagidaki gibi ifade edilmistir.
N
Rk = 2 Wi Ry (2.2.3)
t=1
e Filtreli Tarihsel Benzetim Yontemi: Bu yontemde tarihsel benzetim yontemi ile

&
hesaplanan getiriler belirlenen giin 6ngoériilen volatilite ile 7 = T formiili kullanilarak

standartlastirilir. Yine filtrelenmis getiriler kullanilmadan 6nce mevcut durumdaki kosullu
volatilite ile ¢arpilarak piyasa kosullar1 yansitilmis olur.

e Hibrid Tarihsel Benzetim Yontemi: Hibrid benzetim ydnteminde yakin
gecmisten simiile edilen getirilerin uzak ge¢misten elde edilenlere gore aciklayict

ozelliginin daha fazla oldugu ileri siirtilmektedir.
2.2.1.3. Nonparametrik Yiizde Regresyonu

Kosullu kiimiilatif yogunluk fonksiyonu,
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y i f(n,x)dn

F(y) = | 9rlx)dn = = (2.2.4)

Yiizde fonksiyonu,
g, =inf{y eR|F(y|x) > a| (2.2.5)

iken parametrik olmayan yogunluk tahmini, Y’ye ait nonparametrik kernel yogunluk

tahmin edicisini ifade edecektir. Dolayisiyla,
1%, Y,—-y
f(y)=—) K(+—= 2.2.6
(y) " i§:1 ( . ) (2.2.6)

olacaktir.

Ampirik ylizde fonksiyonu ise,
d, =inf{y eR|F(y]x) > o , O<a<1 (2.2.7)

olarak verilmistir.
2.2.1.4. ARCH Ailesi Modelleri

(n+1) zamanindaki kosullu varyans,

A2 A2 A2
Xy =Xy Xy =X) =0+ €] + 8+ 8 (2.2.8)

olmak iizere, degisken varyansli otoregresif model (Autoregressive Conditional

Heteroskedasticity) asagidaki gibi olacaktir. (Akdi, Yilmaz (2012))
&f =y + o8 + 8, + o B Y, Vv, ~WN(0,5°) (2.2.9)

Bagka bir ifade ile ARCH (q) modeli,

q
e =V, /ao +> el (2.2.10)
i=1

olarak g(isterilir.25

% ARCH modellerine ilave olarak GARCH, EGARCH, NARCH, AARCH, TARCH, LSTGARCH modelleri
de mevcut olup, islevleri ve tezin konusu dikkate alindiginda bu c¢aligmada inceleme dis1 tutulmasi daha
isabetli olacaktir.
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2.2.1.5. Stokastik Volatilite Modeli

Y, = 1 + 08, , &, ~ NID(0,1) (2.2.11)
k

=+ bx,t (2.2.12)
i=1

4, , ortalamayi, ¢ ise sabit terimi gostermektedir.

2.3. Dogrusal Olmayan Zaman Serileri

Dogrusal olmayan zaman serileri ile ilgili olarak baz1 bagsliklar iizerinde

calisilmistir. Bu konu ile ilgili diizenlenen matematiksel modellere asagida deginilmistir.

2.3.1. Dogrusal Olmayan Otoregresif Modeller (NLAR)

Fonksiyonel iligki formu,

X
seklindedir. Burada, Whitg noise hata terimi, f, R™ den R ’ye fonksiyon formunu

t+s f (Xt’ Xt—d yre Xt—(m—l)d : 0)+8t+s (231)

ifade etmektedir. Yine m, gomiili boyutu, d, zamana bagli gecikmeyi, s ise Ontahmin
adimlarim1 ifade etmektedir. Bdyle bir fonksiyonel iligskiyi ifade eden modellere m.

dereceden dogrusal olmayan otoregresif modeller denir.
2.3.2. Volterra Acilim Modelleri

Taylor serilerine benzeyen dogrusal olmayan modellerden biridir. Taylor
serilerinden farki modelin ge¢mis donem degerlerini biiyiik volatil hareketlerde dahi ihtiva
ederek bir hafiza etkisi olusturmasidir. Taylor serileri belirli bir zamanda olusturulan girdi
degerlerine kars1 elde edilen dogrusal olmayan sistem ciktisini ifade etmekle birlikte,
Volterra serileri tiim zamanlarda olusan girdi degerlerine mukabil elde edilen nonlinear
sistem ¢iktisim1 ifade etmektedir. Volterra ac¢ilimi Wiener (1958) tarafindan ortaya
atildiktan sonra Brillinger (1970) tarafindan genisletilerek ele almmustir. Ilgili model

asagida ifade edilmistir.
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Yt =H+ Z aijgt—u + Z auv‘c“t—u‘g‘t—v + Z auvw‘c"t—u‘c"t—v‘c"t—w o (232)

U=—o0 u,v=—o0 u,vV,w=—w
Burada ux ortalama, ¢, , —o<t<oo sarti ile sert duragan siireci belirtmektedir.

(Keenan, 1985)

Volterra ac¢iliminda model parametrelerinin tahminleri ise asagidaki gibidir.

u=h(0))

’ 2.1 3/
8 - oh Coa- o°h ve a = o'h (2.3.3)
08y ), o0&, ,0¢,, ), 0&, ,0& 08y ),

t-u t-v t-w
S6z konusu modellemede dezavantaj olarak ifade edilecek durum terim sayisinin

fazla olmasidir.
2.3.3. Bilinear Modeller (BL(p,gP,Q))

Son yillarda ekonomi, biyoloji, sinyal prosesi v.s. gibi bircok uygulamada kayda
deger nispette dikkat ¢eken bilinear modeller (¢ift dogrusal modeller) Ruberti, Isidori ve
D’Alessandro (1972) tarafindan ortaya atilmigtir. Ayrica yine Granger, Anderson (1978)
da bu modeller ile ilgili calismalar yapilmstir.

(X,),; kesikli zaman degiskenini ifade etmek iizere,

p q P Q
X, :;aix” +jzl:cjetj +k21:|zﬂ:bklxt—ket—l +6, (2.3.4)

seklinde modellenmistir. (&;,1<i<p), (c;,1<j<q), (b, 1<k<P1<1<Q) ve e, sonlu

varyans (0'2) ve sifir ortalamali, benzer ve bagimsiz bir sekilde dagilmis Gaussian
prosesin dizisini ifade etmektedir. Literatiirde esitlik (2.3.4) BL(p,q,P,Q) modeli olarak
gosterilmektedir.

Pham ve Tran (1981) ile Subba, R. T. ve Gabr, M. M., (1984) modelleme siirecinde
parametre tahminleri ile ilgili ¢alismalar yapmislardir. Ayrica Khadija, Mostafa, Youssef
(1984) ise istege bagl olarak derecesi belirlenmis piir diagonal bilinear modellerin tahmini

ile ilgilenmis ve en yiiksek olabilirlik yontemi ile tahmin algoritmasi gelistirmislerdir.
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2.3.4. Genellestirilmis Otoregresif Modeller (GAR)

Dogrusal otoregresif modellerin genisletilmis formiiliinii igeren s6z konusu
modeller agagidaki bi¢cimde ifade edilir.

p P p r s
Yo =5 +Zﬂth—i + ZZZﬂiijithl—j +U, (2.3.5)
-1 i

i=1 i=1 j=1 k=1 I=1

Mittnik (1990) tarafindan literatiire kazandirilmistir.
2.3.5. Ustel Otoregresif Modeller (EAR)

Literatiire ilk defa Haggan ve Ozaki (1981) tarafindan giren bu model tanim1 zaman
serileri analizinin farkli bir boyutu olan sinyal siireglerine de 6nemli katki saglamistir.
Ustel otoregresif modeller sigrama fenomenleri veya yapisal kirilmali modeller baglaminda
olmak iizere dogrusal modellerin modellemeyi basaramadig tesadiifi titresimlerin kesin
kanitlarin sergilerler.

p. mertebeden {istel otoregresif model agsagidaki gibi modellenebilir.

p 2
Yo =D (Q+ 7 €7) Y, +U, (2.3.6)
k=1
Y,, ilgili zaman serisi degislenini Q, = ve y otoregresif parametreleri, u,, sifir

ortalamali Gaussian white noise hata terimini, p, Ustel otoregresif modelin derecesini
ifade etmektedir. S6z konusu modelde y parametresinin sifira esit olmasi halinde model

alistlmis dogrusal AR modeli formatina geri donecektir. Bu durum asagidaki gibi

gosterilebilir.

p
Y =D b Y +u (b,=Q,+7,) (2.3.7)
k=1

2.4. TAR Grubu Modelleri

Dogrusal olmayan zaman serileri modellemesinde daha pratik olmasi bakimindan
onem tasiyan TAR (Threshold Autoregressive) model ailesi akademik literatiirde
poplilaritesini korumaktadir. TAR modellemesinin temel mantigi, her biri farkh
mertebeden otoregresif ¢oziimlemeye miisaade eden farkli rejimlere miisaade edilmesidir.

Literatiirde TAR modellemesini ilk olarak Tong (1978) ele almistir. Daha sonra paralel
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calismalar Tong ve Lim (1980) tarafindan gergeklestirilmistir. Yine Tong (1978), popiiler
bir kullanim alan1 bulunan SETAR (Self Excited Autoregressive Models) modellemesini
literatiire kazandirmis, bu sayede dogrusal olmayan bir¢ok ¢oziimlemeye 151k tutmustur.
SETAR modellemesi 6rnegin, daha once varlik piyasasi fiyatlar ile ilgili veriler lizerinde
calisma yapan Tong ve Yeung (1991) tarafindan®®; Malezya, Singapur ve Tayland para
birimlerini kullanarak déviz kuru getirisi iizerine bir ¢alisma yapan Tahir Ismail ve Zaidi
(2006) tarafindan; doviz kurlan ile ilgili olarak Krager ve Kugler (1993) tarafindan; reel
kurlar tizerine Chappell, Mistry, Padmore, Ellis (1996) tarafindan; 1965-2000 periyodunda
Canada GDP iizerine bir ¢alisma Feng ve Liu (2002) tarafindan; doviz kurlari, GNP ve
diger degiskenler arasinda tahmin performansina dayali bir ¢alisma P. Clements ve Smith
(1997) tarafindan yapilmistir. Chan ve Tsay (1998), Potter (1995), Tong (1990), Tiao ve
Tsay (1994), Hansen (1997)’in de bu grup modellerle ilgili ¢alismalar1 bulunmaktadir.

TAR modellerinde belirleme, tahmin ve yorumlama diger dogrusal olmayan
modellere gore daha basittir. Ancak bu model grubu ile ilgili olarak 6rneklem 6zellikleri ve
test istatistigi alaninda literatiir pek de genis degildir. (Hansen (1997)).

k rejimli bir TAR modelini asagidaki gibi gdstermek miimkiindiir;
Y= B+ BN+ BOY | + 5y : TL<X. <7 ,i=L..,k (2.4.1)

Burada d ve p,, pozitif tamsayiy:, (d, burada gecikme parametresini ifade
etmektedir.) k, modeldeki rejim sayisini; X, 4, esik degiskeni, 7 ise reel bir sayiyr ifade
etmektedir.(—o<z7<+40)  Model, x,_, degiskenine ait gozlem degerlerinin esik degere

gore pozisyonuna binaen belirlenebilmektedir.
Iki rejimli bir TAR modeli ise;

Y =(do+d, Yyt td thfp) 10, <)+ (Do + DYy +ot ¢2’thfp)I (9, >y)+e
(2.4.2)

olarak ifade edilebilmektedir. (Bildirici, Alp, Ersin ve Bozoklu, 2010). Burada, ¢, , ifadesi,

esik degiskeni (threshold variable) olarak ifade edilmektedir. 1(.), gosterge fonksiyonunu,

0y =9y, Y,,) » fonksiyonel yapiyi, y ise esik degerini (yada esik parametresini)

gostermektedir. €, , martingale fark dizisidir. Ayrica, e ~ii.d.(0,6°) oldugu kabul

edilmistir.

% Aymi yazarlarin yine 1991 yilinda Applied Statistics dergisinde yaymlanan makalesinde SETAR tipi
nonlinearity testlerine yer verilmistir. (Tong ve Yeung (1991)).
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Tsay (1989) modelin tahmini konusunda agagidaki gibi bir islem akis1 ifade
etmistir.

1- AR siirecinin derecesinin (p) belirlenmesi

2- d gecikme parametresinin se¢ilmesi

3- Elde edilen p ve d degerleri dogrultusunda esik degerin belirlenmesi ile her bir
rejim i¢in AR siirecine ait mertebenin belirlenmesi

X, 4 esik degiskeninin farkli bigimlerine gére TAR grubu modelleri de farklilik arz

etmektedir. Bu anlamda bir sonraki baglikta SETAR modellemesi incelenecektir.
2.4.1. Kendinden Uyarimh Esik Otoregresif Modeller (SETAR)

Esik otoregresif modeller sahasinda orijin ¢alismalar ¢ok fazla olmamakla birlikte
birka¢ onemli ¢alisma dikkat ¢ekmektedir. Tong (1983), Tsay (1992) ve Hansen (1997)
caligmalarinda SETAR modelleri ve parametre tahminleri ile ilgili asagida aciklayacagimiz

prosediirii ifade etmislerdir.

2.4.1.1. Hansen’ in Yaklasim

Modelin Yapisi

TAR modellemesindeki esik degiskenin ilgili zaman serisinin kendine ait
geciktirilmis degeri olarak belirlenmesi halinde gecerli olan modellerdir.

Basit bir gosterim 1le iki rejimli bir SETAR modeli asagidaki gibi gosterilebilir.

_ {ﬂ(l)Yt—l + 3t(1) Y.<y

- 24.3
ﬂ(Z)thl + gt(Z) Y27y ( )

t

Veya Hansen (1997)’in galismasindaki gosterilis bigiminden yola ¢ikarak asagidaki
gibi ifade edilebilir;
Yo =(ap+aY  +ta Y Y g <)+ (B +BY g+t BY Yy > 7)€
(2.4.4)
Burada yine p, otoregresif mertebe; y ise esik parametresi veya esik degeri olarak
ifade edilmistir. Esik degisken ise Y, , ile ifade edilmistir. (d, tamsayidir)?’

Daha farkli bir bigimde gosterilecek olursak;

%" Buradaki gecikmenin kaginci mertebeden olacagi problemi ilerleyen kisimlarda ¢ziime kavusturulacaktir.
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Y, =X, () o+e, (2.4.5)
modeli dikkate alinabilir. Burada s6z konusu model terimlerine ayrilarak tasvir edilirse @
parametresi,

o=@P) . (a=(@a,) Ve B=(BfB,)) (2.4.6)

olacaktir. X, (y) ifadesi ise,

X (1) = (X 1Yy <X Ny > 7)) (2.4.7)
olarak ifade edilecektir.?®

Sonug olarak yine Hansen (1997) de ifade edildigi iizere s6z konusu model,

Yo=xXal (Y <) +X BV >7)+e (248)
biciminde gosterilecektir.

(2.4.5) esitligi dikkate alindiginda, model parametrelerde nonlinear oldugu i¢in @
parametresinin tahmini i¢in yontem ardisik (sirali) en kiiciik kareler yontemidir. (Hansen,

1997)%

Parametrelerin Tahmini
Hansen (1997) tarafindan @ parametresinin tahmini ve kalintilar i¢in asagidaki

formiiller verilmistir.

C?)Z(Zi: Xt(J/)Xt(J/)'] (Zi: Xt(y)Ytj (2.4.9)

&) =Y, — X (») o(») (2.4.10)
Siral1 en kiiciik kareler yonteminde konu olan kalint1 varyansi ise;
1S
or (N == 80 (2.4.11)
t=1

Esik parametresinin sirali en kiigiik kareler tahmininde (2.4.11) esitliginin
minimizasyonu esastir. Bu husus yine Hansen (1997)’de ;
r=[yr] iken ., 7=argming2(y) (24.12)
yell

bigiminde ifade edilmistir.

Tx=0 Yo Y
% Hansen, @ parametresinin maximum likelihood tahmininin €, ~ i.i.d.(0, 5°) kosulu altinda en kiigiik

kareler tahminine esit olacagini da ayrica ifade etmistir.
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(2.4.12) esitligindeki arayis esik parametresinin segilmesi bakimindan 6nemlidir.
Zaman serisi i¢inde muhtemel esik parametrelerinin fazla sayida olmasi, elde edilecek hata
varyansini ¢esitlendirmektedir. Bu nedenle kalint1 varyansini esitlik (2.4.12)’de gosterildigi
gibi minimize edecek esik parametresinin (7) secilmesi isabetli olacaktir. Iste burada siire¢

hata varyansini minimize edecek esik degisken Y, , 'nin ve esik parametresinin ()

secilmesi anlaminda algoritmik sistem takip edecektir.*®
2.4.1.2. Tong’ un Yaklasim

Modelin Yapis1
@ S @ @
B+ Zﬁl Y. +€ Yea 27
=1

Y, = ip (2.4.13)
(52) + Zﬂl(Z)Yt—l + et(Z) YeaZV
i=1

Tong (1983), yukaridaki modeli esas almis ve asagida izah edilen 3 adim

Onermistir.

Parametrelerin Tahmini

Birinci adim olarak d ve y degerlerinin bilindigini varsayilmaktadir. Bu
varsayimdan hareketle gozlem degerleri kiiglik alt gruplara ayrilir ve her bir alt grup i¢in
AIC bilgi kriteri ilgili p, (i=1...,k) mertebesinden hesaplanir.** Bu durum,

AIC(p,)=min[AIC(k)] . =12 (2.4.14)
ile gosterilmistir. Bu durumda Oncelikle her bir rejime ait p, degeri ( min [AIC(ki)]
kullanilarak) sabit d ve y degerlerine mukabil elde edilmis olur.

Ikinci adimda, d degeri yine sabit tutulurken (belli bir degere tekabiil ettigi yani
bilindigi varsayilirken) bu defa AIC bilgi kriteri degerini minimize edecek esik

%0 i_q degiskeni dikkate alindifinda gecikme uzunlugunun segilmesi 6nem kazanmaktadir. Hansen (1997)

caligmasinda d gecikme uzunlugunun bilinmeyebilecegini, bu nedenle d sayisal degerinin biliniyormus gibi
iterasyonlarin takip edilecegini ifade etmistir.

3 Tong, rejimlerdeki maksimum mertebeyi L =n“(a < (1/2)) olarak énermis olsa da bu degerin segimi
ihtiyaridir.
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parametreleri denenmektedir. Yani AIC(d,y) degerini minimum yapan y degeri diger esik

parametreleri i¢inden secilir. Bu durum Tong (1983)’de asagidaki gibi gosterilmistir.
AIC(d,, 7) =min[AIC(d,, )] (2.4.15)
Ik iki adimda p, ve y degeri belirlenmistir artik. Kalan iigiincii adimda ise, d

degeri belirlenecektir. NAIC(d) degerini minimize eden d degeri, k tane d segeneginden
bulunabilecektir.*
Bilgi kriteri kullanilarak degerlendirilen 3 adimdan sonra bahsi gegen parametrelere

binaen model tahmin edilmis olacaktir.
2.4.1.3. Tsay’ in Yaklasimi

Tsay (1989), calismasinda SETAR modellemesine sirali regresyon ve lokal
tahminini farkli bir yontem olarak sunmustur.

Tsay, s6z konusu tahmin prosediiriinii hem 1989 yilinda kendi ¢aligmasinda hem de
1992 yilinda Cao, C.Q ile birlikte yaptiklar1 varlik volatilitesine iliskin c¢aligmada
aciklamistir. Tsay (1989)’in calismasinda modelleme asamalar1 asagidaki gibi
sunulmustur;

1- AR mertebesinin ( p ) belirlenmesi (Burada, kullanilabilecek iki yontemden

bahsedilmistir. Birincisi AIC bilgi kriterinin kullaniimasi, ikincisi ise PACF ’den
faydalaniimasidir.) 33

2- Veri olan p ve muhtemel d degerlerine karsihk esik dogrusalhik testinin
uygulanmasi. (Threshold nonlinearity test) (Siirecin dogrusal olmadigina karar verilirse
ilgili p degerine mukabil en yiiksek F testi degerini veren gecikme degeri esik degiskende
icin se¢ilmis olur. Esasen burada teklif edilen dogrusallik testi Tsay(1989) da da ifade

edildigi iizere birkag¢ dogrusallik simamasinmin bir kombini olarak ifade edilmistir.

%2 Burada, degisken d degeri farkli rejimlerde ele alman gdzlem sayisim (n) da etkileyecegi icin aligilmus

. AIC(d

AIC yerine NAIC degeri kullanilacaktir. NAIC , burada, NAIC(d) = (d)
'

% Tsay, siirecin dogrusal olmayan bir dinamizm icermesi sebebiyle igin otoregresif mertebenin

belirlenmesinde AIC bilgi kriteri yerine kismi otokorelasyon katsayisi fonksiyonunu ( PACF ) énermistir.

olarak gosterilmistir.
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Bahsedilen dogrusallik testleri, Petrucelli and Davies (1986), Keenan (1985), Tsay
(1986) e ait dogrusallik sinamalaridir.)***

3- Dagilm grafiklerini kullanarak esik degerlerin (threshold values)
belirlenmesi. (Burada amag¢, bazi istatistiki parametrelerin esik degiskene mukabil
dagilim grafiklerinden gorsel olarak faydalanarak esik parametresinin yerinin tespitidir.
Burada bahis konusu olan istatistiki parametreler sunlardir:

e Kalinti tahminleri

o Standartlastiriimis kalinti tahminleri

o Otoregresif katsayilarin ardisik tahminlerinin t degerleri

Uygulamada en fazla otoregresif (AR) katsayilarin ardisik tahminlerinin (recursive

estimations) t degerleri dagilim grafiklerinde inceleme konusu olmaktadir. S6z konusu
anlamli t degerleri, yinelemeli (ardisik) regresyonlar kuruldukca belli bir degere dogru
yvakinsar. Bilinmeyen esik parametreye rastlanildigi zaman ise parametre tahminleri ve
dolayisi ile t degerleri sapmaya baslar. Kalinti tahminlerine ait dagilim grafiklerini
inceleme konusu ettigimizde ise i¢sel degiskenler ile kalinti tahminleri arasindaki
bagimlilik iliskisini grafikten incelemek gerekmektedir. Bagimli degiskenlerle kalinti
tahminleri arasindaki grafiksel dikeysellik kaybolunca model baskalasmaya baslamistir.
Bu durum da degisimin yasandigi lokasyonda rejimi degistirir. Rejimin degistigi gozlem
degeri nihayet esik parametre olarak secilebilecektir. )%

4- Her bir rejime ait otoregresif mertebenin dogrusal otoregresyon teknikleri ile

belirlenmesi.

3 Tsay, gecikme parametresinin segimini IE( P, dp) = max[lf( p,v)} ,(veS) ile ifade etmistir. Burada

S=12,.... P olarak ifade edilir. F testine konu olan formiil ise,

[ >t ->& |/ (p+D)

> &2/(n—d—b—p—h)

p
% Tsay(1989)’da en kiigiik karelere konu olan kalnt: formiilii, € .= &y + Z¢VYH—+d—V +¢&, .4 big¢iminde
v=1

F(p,d)=

bigimindedir.

ifade edilmistir.
% Ardisik regresyonlara (ki bu durumda recursive least squares yontemi tahmin i¢in kullanilmaktadir) konu

olan baslangic gozlem degerinin, b = (n / 10) + P olmasi Tsay(1989)’de ifade edilmistir.
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3. BULGULAR

3.1. Déviz Kurlar1 Uzerine Uygulama

Calismamizda sayica fazla olan doviz kuru paritelerinden major pariteler olarak
ifade edilen pariteler ile spot doviz kuru piyasasinda en fazla islem yapilan EUR/USD
paritesi ve TL’ye konvertibl USD/TRY, EUR/TRY pariteleri esas alinacaktir. S6z konusu
pariteler betimsel istatistikler igin H1 (bir saatlik), D1 (1 glinliik), W1 (1 haftalik), MN (1
aylik) olmak tizere 4 periyodik zaman araliklar1 esas alinarak; dogrusallik testleri i¢in ise
D1 (1 glinliik), W1 (1 haftalik), MN (1 aylik) olarak incelenecektir. Bahsedilen pariteler
ilgili zaman araliklar1 itibariyle baglangi¢ tarihleri ve bitig tarihleri de verilerek asagida

ifade edilmistir.



Tablo 1. Pariteler ve Paritelere Ait G6zlem Sayilar1 (n)

Pariteler Periyot | Baslangig tarihi| Bitis tarihi | Gozlem sayisi (n)
H1 31.5.2004 06:00 | 25.2.2015 19:00 65000
H4 17.5.1993 00:00 | 25.2.2015 16:00 26165
AUD/JPY | Australian Dollar-Japanese Yen D1 17.5.1993 00:00 | 25.2.2015 00:00 5539
W1 16.5.1993 00:00 | 15.2.2015 00:00 1116
MN 1.5.1993 00:00 | 1.2.2015 00:00 261
H1 18.8.2004 14:00 | 20.2.2015 23:00 64999
H4 27.4.1993 00:00 |25.2.2015 16:00 26544
AUD/USD Australian Dolar-USD Dollar D1 27.4.1993 00:00 |20.2.2015 00:00 5608
W1 25.4.1993 00:00 | 15.2.2015 00:00 1128
MN 1.4.1993 00:00 | 1.2.2015 00:00 263
H1 12.8.2004 04:00 | 25.2.2015 19:00 65000
H4 3.5.1993 00:00 | 25.2.2015 16:00 26531
EUR/GBP Euro-Great Britain Pound D1 3.5.1993 00:00 | 25.2.2015 00:00 5605
W1 2.5.1993 00:00 | 15.2.2015 00:00 1128
MN 1.5.1993 00:00 | 1.2.2015 00:00 262
H1 18.8.2004 18:00 | 25.2.2015 20:00 65000
H4 27.4.1993 00:00 |25.2.2015 20:00 25750
Major pariteler| EUR/JPY Euro-Japanese Yen D1 27.4.1993 00:00 |20.2.2015 00:00 5480
W1 25.4.1993 00:00 | 15.2.2015 00:00 1110
MN 1.4.1993 00:00 | 1.2.2015 00:00 260
H1 18.8.2004 14:00 | 25.2.2015 20:00 65000
H4 19.4.1993 00:00 | 25.2.2015 16:00 26547
GBP/JPY | Great Britain Pound-Japanese Yen D1 19.4.1993 00:00 | 25.2.2015 00:00 5611
W1 18.4.1993 00:00 | 22.2.2015 00:00 1131
MN 1.4.1993 00:00 | 1.2.2015 00:00 263
H1 20.8.2004 08:00 | 2015.02.20:00 65018
H4 12.5.1993 00:00 | 25.2.2015 20:00 26561
GBP/USD| Great Britain Pound-USD Dollar D1 12.5.1993 00:00 | 25.2.2015 00:00 5603
W1 9.5.1993 00:00 | 22.2.2015 00:00 1128
MN 1.5.1993 00:00 | 1.2.201500:00 262
H1 18.8.2004 15:00 | 26.2.2015 15:00 65086
H4 28.4.1993 00:00 | 26.2.2015 12:00 26573
USD/CAD USD Dolar-Canadian Dollar D1 28.4.1993 00:00 | 26.2.2015 00:00 5614
W1 25.4.1993 00:00 |22.2.2015 00:00 1130
MN 1.4.1993 00:00 | 1.2.2015 00:00 263
H1 17.4.2013 02:00 | 26.2.2015 15:00 11563
H4 16.7.2012 00:00 | 26.2.2015 12:00 4068
EUR/USD Euro- US Dollar D1 31.12.1999 00:00 | 26.2.2015 00:00 3944
W1 26.12.1999 00:00 | 22.2.2015 00:00 792
MN 1.12.1999 00:00 | 1.2.2015 00:00 183
H1 31.5.2010 23:00 | 26.2.2015 15:00 23769
H4 31.5.2010 20:00 |26.2.2015 12:00 6239
EUR/TRY Euro-Turkish Lira D1 31.5.2010 00:00 | 26.2.2015 00:00 1171
W1 30.5.2010 00:00 |22.2.2015 00:00 247
Dis MN 1.5.2010 00:00 | 1.2.2015 00:00 58
ser H1 31.5.2010 23:00 | 25.2.2015 20:00 24927
H4 31.5.2010 20:00 | 26.2.2015 12:00 6512
USD/TRY US Dollar-Turkish Lira D1 31.5.2010 00:00 | 26.2.2015 00:00 1202
W1 30.5.2010 00:00 | 22.2.2015 00:00 248
MN 1.5.201000:00 | 1.2.2015 00:00 58

Yukarida verilen doviz kuru kategorileri 1s18inda, belirtilen zaman dilimlerinde
ilgili gozlem degerleri Integral Trader Version: 4.00 Build 765 (12 Dec 2014) (Copyright
2001-2014, MetaQuotes Software Corp.) platformundan elde edilmistir.

Bu calismada bahsedilen gozlem degerlerine dogrusal zaman serilerine ait betimsel
istatistikler, modellemeler ve diagnostic yontemler de ayrica uygulanacaktir. Tablo 1. deki

verilere uygulanan betimsel istatistikler EK-1’de verilmistir.
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Inceleme konusu veri setlerine SETAR tipi modelleme yapmadan dnce dogrusal
olup olmadiklarinin sinanmasi 6nem arz etmektedir. Bu amagla Oncelikle dogrusallik
testlerine deginilecek ardindan SETAR modellemeleri parametre tahminleri ile birlikte

verilecektir.
3.2. Dogrusallik Testleri

Dogrusal olmayan zaman serileri i¢in dogrusallik testleri ¢esitli olmakla beraber
aragtirma yapilan yontem paralelinde degiskenlik arz etmektedir. Bu ¢aligmada en popiiler
ve nitelikli dogrusallik testlerinden bahsedilecek ve nihayet esik dogrusallik hipotezlerini

test eden Likelihood Ratio dogrusallik testi 6zellikle dikkate alinacaktir.
3.2.1. Keenan’s One-Degree Test For Nonlinearity

Ikinci mertebe Volterra agilimina karsi dogrusallik testini ifade etmektedir. Bu
anlamda Keenan testi kuadratik dogrusal olmama hipotezini sinamakta esik dogrusal
olmama hakkinda bilgi vermemektedir. (Keenan, 1985) Bu durum,

Yo =4+ Z Q&+ Z Ay (3.1)
modelinde F testine atif yapmakta, modelin 3. teriminin sifir olmasi durumunda ise
dogrusallik hakkinda delil sunmaktadir. Bu durumda sifir hipotezi esitlik (3.1)’deki 3.
terimin sifira esit oldugu durumu ifade edecektir.

Keenan (1985)’in testinde, oOncelikle Y, ile LY, YipenY, ) arasinda p .
mertebeden bir regresyon olusturulmakta ve buradan ¢, kalintilar1 elde edilmektedir.

Ardindan Y7 ile (LY,_,,Y,

.Y 0 Y,_,) arasinda regresyon kurulup bu modelden elde edilen
¢, kalintilari ile,

> &g

7 =— (3.2)
> &
t=p+1

olusturulduktan sonra F test istatistigi asagidaki gibi ifade edilecektir.
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~2
r_(n-2p-2);

(HKT -7%) (33)

burada HKT, ilk modelde ifade edilen hata kareler toplamini temsil etmektedir.

F~ Fl,n—2 p—2)

3.2.2. Tsay’s Test For Nonlinearity

Tsay’in (Tsay, 1986) dogrusallik testi sirali otoregresyona ve bozucu terim
tahmincilerine dayanmakta, Oncelikle AR mertebesi olan p ve ilgili d degerleri
mukabilinde b . goézlem degerinden baslamak iizere sirali ardisik otoregresyonlar

kurulmakta daha sonra € degerleri ile (Y,.,Y,

Y Yo Yip) arasinda model

olusturulmaktadir.®” Ardindan g, ile olusturulmus olan modelin artiklar &, arasinda,
| >’ -> & 1 (p+D)
zazl(n—d —b—p-h)

testi elde edilmistir. Burada, h=max(l, p+1—d) olarak ifade edilmistir.

F(p.d)= (3.4)

Tsay’in F testinde ilgili zaman serisinin AR(P) oldugu yoniindeki sifir hipotezi test

edilmektedir.

3.2.3. Likelihood Ratio Test for Threshold Nonlinearity

Yukarida Keenan’in ve Tsay’in kuadratik dogrusal olmama testleri esik dogrusal
olmama hipotezini ele almakta yetersiz kalmaktadirlar. Bundan dolay1 Chan ve Tong
(1986),

e “Model bir otoregresif siiregtir. Yani AR(p) ‘dir” bigimindeki sifir
hipotezi ile,

e “Model sabit varyansli ve p .mertebeden iki rejimli TAR modelidir”
bigimindeki karsit hipotezi test edecek farkli bir yaklasim gelistirmislerdir. Chan ve Tong
(1986), c¢alismalarinda niimerik yaklasimi odaklayan olabilirlik orani1 iizerinde

durmuslardir.

" Burada b yine b=(n/10)+ P olarak ifade edilmektedir.
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Bisaglia ve Gerolimeto (2014) ise c¢alismalarinda Monte Carlo deneyleri

neticesinde veri tretme siireci (DGP) neticesinde asagidaki model kaliplari {izerinde

dogrusall
a)
b)
c)
d)
e)
f)
9)
h)

i)

1k testleri uygulamislardir.
WN

AR(1), (¢=-0.9,-0.5,0.5,0.9)

MA(L), (9=-0.9,-0.5,0.5,0.9)

ARMA(LY), (¢=0.6,0=0.3)

ARFIMA(L d,1), (d =0.1,0.3,0.45)

ARCH(), (Y, =c,a,,6¢ =0.01+ Y2, =0.3,0.6,0.9)
ARCH(2), (Y, =o,a,,07 =0.01+0.8Y2, +0.025Y, ,)
GARCH(), (Y, =o,a,,067 =0.011+0.12Y,, +0.8557 )

~05Y,,+a Y, <1

TARLD), Y, =
@3, % {0.4\(I_l+aT Y., >1

Bisaglia ve Gerolimeto (2014)’nun ¢alismalarinda uyguladiklar1 dogrusallik testleri

ve elde ettikleri sonuglar ilgili hacimlerde Tablo2-9’da verilmistir.

Tablo 2. White Noise — (Monte Carlo Simulasyonu Verilerine Uygulanan Testlerin Diizey Degerleri
(Nominal Seviye 0,05))

WHN =100 [ n=250 | n=2500 | n = 1000
Taay, p=2 4.8 5.0 4.5 5.5
Tsay, p=41 4.7 5.5 5.2 4.8
Keenan, p=2 4.5 6.1 4.2 5.6
Keenan, p=4 3.6 5.6 4.5 4.5
Terasvirta 5.6 4.4 3.8 5.4
White 5.5 5.1 3.5 6.0
BDS, m=2 13.9 6.9 5.5 6.3
BDS, m=3 14.0 8.0 6.6 6.5
MeLeod-Li 4.4 5.1 5.2 4.7
EngleLM 2.7 4.0 3.9 4.6
TAR-LRE 11.6 12.7 10.0 9.9
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Tablo 3. AR(1) ve MA(1) — (Monte Carlo Simulasyonu Verilerine Uygulanan Testlerin Diizey
Degerleri (Nominal Seviye 0,05))

AR(1) t=-0.9 a==0.5

n=1M n=25 n=50 n=1000|n=100 n=250 =n=>500 n= 1000
Tsay, p=2 4.5 4.8 4.3 0.3 4.1 4.1 0.3 4.8
Tsay, p=4 4.8 4.4 a.1 4.9 3.7 4.9 4.9 4.9
Keenan, p=2 5.2 Al 3.8 4.9 5.2 5.7 4.9 4.6
Keenan, p=4 a.1 5.2 4.0 5.0 5.0 5.7 5.9 4.3
Terasvirta 4.8 5.3 4.2 5.6 HE 5.4 5.2 4.7
White 5.5 5.3 3.8 0.5 fi.l G.4 4.9 5.0
BDS, m=2 12.0 6.9 7.0 5.4 13.4 2.0 H.8 h.G
BDS, m=3 13.3 6.5 6.7 5T 14.6 7.3 .0 5.6
McLeod-Li 4.7 0.2 4.5 i 4.5 5.3 3.9 h.2
EngleLM 3.1 4.4 4.0 4.5 3.2 3.7 4.0 h.d
TAR-LR 11.% 10.2 9.8 10.3 12.4 11.6 10.6 10.4
AR(1) =09 d=0.5

n=1M n=250 n=5N n=100 |n=100 n=2M n=>500 n= 1000
Tsay, p=2 4.1 42 4.8 a1 2.5 3.8 3.7 4.7
Tsay, p=4 4.1 4.8 h.4 5.0 3.8 3.3 4.2 4.3
Keenan, p=2 4.3 4.4 4.2 0.2 1.2 2.5 3.1 3.2
Keenan, p=4 4.6 4.7 42 5.4 1.1 2" 3.2 3.2
Terasvirta 4.2 4.0 4.2 4.8 7.3 5.9 6.2 4.6
White 4.6 3.9 4.6 4.3 6.7 5.3 5.0 4.7
BDS, m=2 13.7 7.8 6.0 Al 13.5 a1 6.5 h.A
BDS, m=3 14.2 7.2 a8 4.8 13.6 8.3 6.3 4.7
McLeod-Li 4.4 4.7 5.4 4.2 4.6 5.5 5.2 5.3
EngleLM 3.6 4.3 4.4 4.5 3.0 4.5 4.0 4.5
TAR-LR 13.5 10.9 10.4 0.5 12.1 10.9 10.9 10.3
MA(L) f==(1.9 f=-01.5

n=1M n=2 n=5N n=1000|n=100 n=2M n=500 n= 1000
Tsay, p=2 3.4 4.1 3.8 3.2 4.6 4.9 3.9 4.4
Tsay, p=4 4.8 i 4.6 5.0 4.9 5.2 4.8 6.2
Keenan, p=2 1.5 210 1.5 1.4 3.4 3.4 3.5 3.7
Keenan, p=4 1.3 1.1 1.5 2.0 4.4 4.5 4.3 4.7
Terasvirta 2.0 7.0 6.1 5.9 5.9 6.4 0.3 6.3
White 7.2 7.2 6.9 5T .3 6.6 6.0 b8
BDS, m=2 13.8 7.0 6.2 5.0 13.6 7.7 6.6 h.0
BDS, m=3 14.2 7.1 6.4 4.9 14.7 3.6 6.6 5.7
McLeod-Li 4.3 4.6 4.8 4.7 5.0 4.9 T 5.3
EngleLM 3.4 5.3 4.7 a1 3.1 4.1 4.6 5.3
TAR-LR 13.0 12.8 11.7 11.1 11.4 12.6 11.6 10.4
MA(L) =09 f=1.5

n=1N n=25 n=5N n=1000|n=100 n=250 n=>500 n= 1000
Tsay, p=2 4.9 .G .4 0.3 4.2 .1 4.5 5.7
Taay, p=41 i 44 5.6 3.6 4.9 5.2 5.3 6.5
Keenan, p=2 4.6 6.0 5.4 5.7 4.3 G.4 4.7 5.0
Keenan, p=4 4.6 4.9 a8 0.2 a1 5.4 4.9 4.0
Terasvirta 2.9 2.7 2.6 2.9 1.3 0.9 1.1 0.9
White 3.5 2.8 2.7 2.7 1.4 1.0 1.0 1.2
BDS, m=2 13.7 7.9 5.2 6.3 12.2 7.9 6.9 5.2
BDS, m=3 13.7 &5 5.9 .2 13.1 7.5 h.d 5.9
McLeod-Li 4.6 4.8 5.2 4.6 3.9 5.0 4.7 5.0
EngleLM 3.4 5.0 A5 H.d 3.1 4.6 4.2 4.3
TAR-LR 13.3 10.5 2.5 8.9 13.0 10.8 9.2 9.6
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Tablo 4. ARMA(1,1)
Degerleri (Nominal Seviye 0,05))

— (Monte Carlo Simulasyonu Verilerine Uygulanan Testlerin Diizey

ARMA(LL) =100 | e =250 [ n =500 | n = 1000
Tsay., p=2 4.0 5.3 5.3 5.7
Tsay, p=4 4.3 4.8 4.7 5.4
Keenan, p=2 3.5 5.4 5.7 6.3
Keenan, p=4 3.3 5.0 5.2 5.2
Terasvirta 1.9 1.4 1.8 1.7
White 1.8 1.5 2.1 2.2
BDS, m=2 13.6 5.2 6.1 5.4
BDS, m=3 12.5 .1 6.7 5.3
MeLeod-Li 4.7 5.1 5.7 5.1
EnglelL.M 3.3 4.1 4.4 4.3
TAR-LR 10.8 0.6 9.3 5.9

Tablo 5. ARCH(1) — (Monte Carlo Simulasyonu Verilerine Uygulanan Testlerin Diizey Degerleri

ARCH(1)-a =03 n=100 [ n=250 | n =500 | n= 1000
Tsay, p=2 144 0.7 25.6 0.1
Tsay, p=1 128205 | 26.3 30.5

Keenan, p=2 11.5 14.0 17.0 19.3
Keenan, p=4 8.6 10.0 13.0 13.5
Terasvirta 19.3 27.2 20.9 35.4
White 15.5 21.2 21.8 23.8
BDS, m=2 52.6 85.5 99.0 100.0
BDS, m=3 49.9 81.0 98.0 100.0
MecLeod-Li 24.9 64.6 93.9 09.9
EngleLM 20.0 T0.8 96.1 904
ARCH(1)-a =06 || n=100 | n=250 | n =500 | n= 1000
Tsay., p=2 32.7 45.0 56. 1 6.3
Tsay, p=4 35.5 53.7 66,8 T7.6
Keenan, p=2 21.2 30.1 37.4 42.8
Keenan, p=4 18.0 26.4 32.3 38.0
Terasvirta 36.7 50.5 61.2 67.8
White 20.3 29.4 47.3 53.1
BDS, m=2 86.1 99.8 100 100
BDS. m=3 83.7 99.7 100 100
MecLeod-Li 55.1 94.1 99.9 100
EngleLM 55.1 93.9 99.0 99.9
ARCH(1)-a =00 || n=100 | n=250 | n =000 | n= 1000
Tsay, p=2 48.1 6. 1 T7.2 AT.8
Tsay, p=4 5R.0 77.6 89.5 96.7
Keenan, p=2 30.3 43.2 55.0 63.2
Keenan, p=4 27.7 39.1 49.6 61.1
Terasvirta 51.9 6G8.8 76.1 5.8
White 41.4 5.1 65.9 738
BDS, m=2 96.9 100.0 100.0 100.0
BDS, m=3 96.2 100.0 100.0 100.0
MeLeod-Li 69.1 95.9 99.8 100.0
EngleLM 6.4 93.0 98.1 99.9
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Tablo 6. ARCH(2) — (Monte Carlo Simulasyonu Verilerine Uygulanan Testlerin Diizey Degerleri
ARCH(2) n=100 | n=250 | n=>500|n=1000

Taay, p=2 45.8 (4.4 T4.8 84.1
Tsay, p=4 23.0 79.7 87.3 094.0
Keenan, p=2 29.9 41.1 158.6 58.3
Keenan, p=4 26.6 36.5 15.6 53.1
Terasvirta al.0 63.5 724 81.6
White 41.3 a0.8 59.4 67.9

BDS, m=2 95.0 100.0 100.0 100.0
BDS, m=3 04.2 100.0 100.0 100.0
MeLeod-Li 6.1 06.2 99.9 100.0

EngleLM 69.0 08.0 99.1 100.0

Tablo 7. GARCH(1,1) - (Monte Carlo Simulasyonu Verilerine Uygulanan Testlerin Diizey

Degerleri

GARCH(1L.1) | n=100 | n =250 | n =500 | n = 1000
Tsay, p=2 11.2 19.4 26.5 33.4
Tsay, p=4 16.1 34.0 45.4 a28.4

Keenan, p=2 5.8 13.5 16.1 19.9

Keenan, p=4 7.8 13.2 15.0 20.4
Terasvirta 11.1 174 244 30.9

White 10.1 12.7 17.7 209
BDS, m=2 30.7 58.8 B86.4 98.9
BDS, m=3 37.7 T0.4 094.7 100
McLeod-Li 32.5 80.1 98.8 100

EngleLM 34.2 83.9 98.3 100
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Tablo 8. TAR(1,1) — (Monte Carlo Simulasyonu Verilerine Uygulanan Testlerin Diizey Degerleri

TAR(1,1) n =100 n = 250 i = 500 | = 1000 |
Tsay, p=2 T7.0 99.6 100.0 100.0

Tsay, p=4 50.0 96.3 100.0 100.0
Keenan, p=2 65.3 884 06.6 99.9
Keenan, p=4 ar.T G6.5 &0.1 91.7
Terasvirta 868 99.9 100.0 100.0
White 91.5 100.0 100.0 100.0
BDS, m=2 41.7 69.9 91.6 99.6
BDS, m=3 38.9 G610 80.4 99.3
MeLeod-Li 5.9 14.1 24.4 43.9
EngleLM 9.1 16.9 25.0 537
TAR-LR 90.3 99.9 100 100
TAR(1.1) with constant || n = 100 n = 250 n =500 | n= 1000
Tsay, p=2 93.1 100 100 100
Tsay, p=41 731 99.5 100 100
Keenan, p=2 G6.5 08.3 1K) 100
Keenan, p=4 12.2 31.1 59.6 293
Terasvirta 99.7 100 100 100
White 100 100 100 100
BDS, m=2 154 15.0 18.9 22.6
BDS, m=3 24.6 34.7 ah.3 831
MeLeod-Li 5.3 8.0 9.5 14.8
EngleL.M 4.1 7.8 12.4 18.3
TAR-LR 100 100 100 100
TAR(1.1) with WN n =100 =250 =500 | n= 1000
Tsay, p=2 18.1 46.5 T7.8 98.3
Taay, p=4 10.1 26.3 5.5 91.9
Keenan, p=2 40.7 73.2 93.7 99.8
Keenan, p=4 T6.0 99.6 100.0 100.0
Terasvirta 33.0 66.7 03.5 09.9
White 36.8 73.5 96.5 99.9
BDS, m=2 13.9 13.9 15.0 22.2
BDS, m=3 14.3 12.8 13.3 19.4
MeLeod-Li 4.3 5.3 7.6 9.5
EngleLM 4.3 2.7 7.4 8.7
TAR-LR 36.4 0.7 95.1 100
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Tablo 9. ARFIMA(0,d,0) — (Monte Carlo Simulasyonu Verilerine Uygulanan Testlerin Diizey
Degerleri (Nominal Seviye 0,05))

ARFIMA(0.d.0), d = 0.1 n=100 | n=250 [ n=500 | n= 1000
Tsay, p=2 4.8 4.6 5.0 44
Tsay, p=4 4.3 41 4.7 4.0
Keenan, p=2 6.8 7.2 10.5 11.5
Keenan, p=4 5.3 3.8 9.1 94
Terasvirta 4.7 a.6 5.5 3.2
White 5.4 5.7 5.0 5.3
BDS, m=2 13.8 8.9 6.0 5.4
BDS, m=3 14.5 9.1 6.8 3.3
McLeod-Li 4.9 4.7 4.8 4.3
EngleLM 3.4 4.6 4.0 4.8
ARFIMA{0.d.0), d =0.3 n=100 | n=250 [ n=500 | n= 1000
Tsay, p=2 4.3 6.5 6.0 7.0
Tsay, p=4 3.5 5.2 5.0 5.8
Keenan, p=2 &.1 12.2 26.1 40.7
Keenan, p=4 5.2 6.4 15.8 27.4
Terasvirta 5.7 7.1 2.0 0.0
White 5.5 4.1 3.5 6.0
BDS, m=2 13.8 8.0 7.0 3.5
BDS, m=3 13.6 7.6 .G 5.4
McLeod-Li 4.4 4.8 4.6 4.0
EngleLM 3.2 4.8 4.9 4.5
ARFIMA(DdD), d=045 || n=100 | n =250 | n =500 | n = 1000
Tsay, p=2 4.5 5.8 7.2 10.1
Tsay, p=4 4.2 42 4.9 6.4
Keenan, p=2 26.7 27.3 35.3 46.0
Keenan, p=4 22.5 23.8 281 35.6
Terasvirta 2T 11.5 13.0 15.5
White 9.9 12.5 14.8 20.3
BDS, m=2 14.9 8.8 6.7 5.4
BDS, m=3 14.8 T.8 7.0 5.4
MeLeod-Li 4.8 4.5 5.3 5.9
EngleLM 3.6 3.8 4.8 5.1

Ele alman veri setinin gozlem degerlerinin fazlaligi diislintildiiglinde esik
otoregresif siiregler ve bu siireglerin modellenmesi ile ilgili olarak yapilmasi gereken
iteratif matematiksel islemlerin istatistiksel notasyonlar igeren bir paket program dahilinde
yapilmas1 kacimilmazdir. Ozellikle istatistik alaninda literatiir tarafindan pek de
azimsanmayacak bir hacimde kullanilmas1 ve acik kaynak kodlu bir sistematiginin olmasi
bakimindan “R” istatistik paket programi kullanilmistir. Bu program sahasinda veri ve
grafik performansi agisindan oldukc¢a genis imkanlar vermektedir. Bu ¢aligmada konu
edinilen esik otoregresif modeli R ile olusturabilmek i¢in zaman serileri temelinde ele
alinan kodlarin veya komutlarin gelistirmesi gerekti. Bu kodlar hem temel zaman serileri
analizi komutlarini kapsamakta, hem de gelisen akademik literatiir paralelinde daha giincel

kaliplar1 da igermektedir.
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Calismanin bundan sonraki kisminda ele alinacak olan dogrusallik testleri, model

hiperparametlerinin bulunmasi, betimsel istatistikler kismi ile SETAR modellemesi

sonuglar1 R Project 3.1.2 Version ile bulunmustur.

3.3. Dogrusallik Testlerinin ilgili Paritelere Uygulanmasi Dogrusallik Testleri

Tablo 10. Keenan (1985), Tsay (1986) ve Likelihood Ratio dogrusallik testleri

Keenan’s  (1985)  One- Tsay’s (1986) Test For | Likelihood Ratio Test for Threshold
Degree Test For . . . .
Nonlinarity Nonlinearity Nonlinearity
Parite Test- . P value Test- . P value Test- . P value
Statistics Statistics Statistics
D1 6.853 0.008* 5.026 0* 6.897 0.207
AUDJPY w1 6.633 0.010* 9.044 0* 4.267 0.331
MN 7.949 0.005* 0.647 0.585 432.920 0*
D1 2.349 0.125 8.445 0* 12359.43 0*
AUDUSD w1 2.865 0.090 3.821 0* 2453.578 0*
MN 3.994 0.046* 0.916 0.518 542.224 3.726
D1 2.319 0.127 2.488 0* 28015.96 0*
EURGBP w1 2.900 0.088 5.538 0* 23.696 0.0007*
MN 2.758 0.097 1.942 0* 29.365 0*
D1 4.880 0.027* 3.026 0* 10064.9 0*
EURJPY W1 5.470 0.019* 0.265 0.606 1979.257 0*
MN 5.291 0.022* 0.204 0.651 3.343 0.318
D1 3.036 0.081 4.312 o* 13013.36 0*
GBPJPY w1 3.959 0.046* 2.119 0* 2613.84 0*
MN 8.878 0.003* 1.045 0.404 5.038 0.331
D1 4.221 0.039* 2.272 0.131 10.006 0.149
GBPUSD w1 4.208 0.040* 29 0.001* 13.300 0.098
MN 3.922 0.048* 1.231 0.186 5.910 0.263
D1 1.141 0.285 3.092 0* 1250.01 0*
USDCAD W1 1.149 0.283 3.108 0* 4436.466 0*
MN 1.202 0.273 0.255 0.613 1008.668 0*
D1 3.424 0.064 2.513 0.113 5.016 0.307
EURUSD w1 3.448 0.063 2.698 0.100 2421.08 0*
MN 3.655 0.057 3.015 0.084 528.438 0*
D1 2.792 0.094 0.679 0.410 9.744 0.160
EURTRY W! 2.666 0.103 0.381 0.537 690.584 0*
MN 2.513 0.118 0.336 0.564 8.908 0.199
D1 0.023 0.877 0.010 0.919 2989.552 0*
USDTRY W1 0.110 0.739 0.070 0.790 606.222 0*
MN 0.104 0.747 0.243 0.623 145.833 0*

* %S5 anlamlilik seviyesinde sifir hipotezi red edilebilir.
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Tablo 10. daki anlamlilik degerlerine bakildiginda Keenan (1985) testi ile Tsay
(1986)’in testinden 12 paritede sifir hipotezi red edilebilmistir. Likelihood Ratio testinde
19 paritede sifir hipotezi red edilebilmistir. O halde dogrusallik hakkinda netice olarak
sOylenebilecek ifade sudur; “Degisik zaman dilimlerine ait paritelerin bir kism
dogrusal ozellik sergilemekte, bir kismi da dogrusal olmayan bir oriintii
sergilemektedir. Keenan (1985) ile Tsay (1986) dogrusallik testleri ilgili paritelerde
benzer sonuc¢lar1 vermektedir. Burada, Keenan ve Tsay’in dogrusallik testlerinde
spesifik olmayan bir alternatif hipoteze kars:1 sifir hipotezi sinanirken, Likelihood
Ratio testinde spesifik bir alternatif hipoteze karsi sifir hipotezinin sinandigim ayrica

belirmek gerekmektedir”.

3.4. SETAR Modellemesinin Paritelere Uygulanmasi

Tezimin bu kisminda, her bir pariteye ilgili zaman diliminde SETAR modellemesi
ayrt ayr1 uygulanacak elde edilen bulgular betimsel istatistiki goOsterimler dahilinde
tartisilacaktir. Bu amagla oncelikle ilgili paritelere ait SETAR modellemelerine ait hiper

parametreler (SETAR hyperparameters) R Project (version 3.1.2) tespit edilmistir.
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Tablo 11. AUD/JPY - SETAR Modeli Hiperparametreleri
AUD/JPY (Australian Dollar — Japanese Yen) Paritesi

SETAR Hyperparameters

Hiperparametrelerle
. Threshold Threshold Pooled Muhtemel Esik
Parite m mL mH Denenen Esik
Delay Value AlIC Deger Sayisi
Degerlerin Sayisi
D1 2 |1 1 1 88,76 13516,33 | 1908 3816
AUDJPY | W1 2 1 1 1 87,80 4392.953 643 1286
MN [ 2 |1 1 1 93.25 1349.958 | 175 350
D1

W1

Results of the grid search

Results of the grid

search
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*m: Modelin tiimiine ait otoregresif mertebe
**Threshold Delay: Kendinden uyarimli modelin gecikme seviyesi
***mL: Low regime mertebesi, mH: High regime mertbesi

50




Grafiklerin bulundugu tabloya dikkat edilirse, D1, W1 ve MN zaman dilimleri i¢in hiper
parametrelerin se¢ilmesinde AIC bilgi kriteri her iki esik degiskeni alternatifi (esik deger:O0,
esik deger:1) i¢in irdelenmistir.

D1 zaman periyodu i¢in bilgi kriterinin degerini minumum eden esik degisken, grafikte
kirmizi1 serpilmeye ait Oriintliyli isaret etmektedir. (Esik degisken: 1, esik deger: 13516,33)

W1 zaman periyodu igin bilgi kriterinin degerini minumum eden esik degisken, grafikte
kirmizi serpilmeye ait Oriintiiyli isaret etmektedir. (Esik degisken: 1, esik deger: 4392.953)

MN zaman periyodu i¢in bilgi kriterinin degerini minumum eden esik degisken, grafikte
kirmizi serpilmeye ait Oriintliyli isaret etmektedir. (Esik degisken: 1, esik deger: 1349.958)

Tablo 12. AUD/JPY - SETAR Modeli Tahmini ve Katsay1 Istatistikleri

SETAR Modeli
Parite Low Regime High Regime Threshold | Residuals
Value Variance
Constant | phiL.1 phiL.2 Constant | phiL.1 phiL.2

D1 2.4584583 | 0.9612216 | - 0.3044262 | 0.9963672 | - 67,88 0,6727
AUDIPY w1 1.2861090 | 0.9836751 | - 9.5594439 | 0.9003947 | - 90,81 3,06

MN 2.0130416 | 0.9784269 | - ;).6045484 0.9930050 | - 92,92 11,31
Katsay istatistikleri Tahmin Standart p degeri Tahmin Standart p degeri

Hata Hata

Constant | 2.4584583 | 0.6446077 | 0.00013*** | 0.3044262 | 0.1127158 | 0.00693**
D1 phiL.1 0.9612216 | 0.0102136 | 0*** 0.9963672 | 0.0013427 | 0***

phiL.2 - - - - - -

Constant | 1.2861090 | 0.5247614 | 0.014405* | 9.5594439 | 3.0057186 | 0.0015 **
w1 phiL.1 0.9836751 | 0.0067946 | 0*** 0.9003947 | 0.0311359 | O***

e : : : : - AUD /JPY

Constant | 2.013042 | 1.943602 | 0.3013 -0.604548 | 11.485146 | 0.9581
MN phiL.1 0.978427 | 0.024951 | O*** 0.993005 | 0.118900 | O***

phiL.2 - - - - - -

**%. Sifira ¢ok yakin, **: 0,001°den kiigtik, *: 0,01°den kiigiik, (.) : 0,05’den kii¢iik, ( ): 1’e ¢ok
yakin

Ilgili pariteye ait SETAR modelinin betimsel 6zellikleri asagidaki tablolarda D1,
W1, ve MN zaman dilimleri itibar1 ile verilmistir. Grafik basliklarindaki “x$ff” ifadesi

kodlama kolaylig1 bakimindan yazilmis olup, ilgli zaman serisini ifade etmektedir.
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Tablo 13. AUD/JPY - SETAR Modeli Tanisal Betimseller
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Regime switching plot
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PACF of x$ff
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Tablo 14. AUD/USD - SETAR Modeli Hiperparametreleri
AUD/USD (Australian Dollar — USD Dollar) Paritesi

SETAR Hyperparameters

Muhtemel Hiperparametrelerle
: Threshold Pooled
Parite m mL mH Threshold Value Esik Deger | Denenen Esik Degerlerin
Delay AlC
Sayisi Sayisi
D1 2 0 1 1 0,8013 -41745.46 2082 4164
AUDUSD W1 2 1 1 1 0,8177 -6711.085 666 1332
MN 2 1 1 1 0.8434 -1183.403 176 352
D1
W1
Results of the grid search Results of the grid search
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*m: Modelin tiimiine ait otoregresif mertebe
**Threshold Delay: Kendinden uyarimh modelin gecikme seviyesi
***mL: Low regime mertebesi, mH: High regime mertbesi
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Grafiklerin bulundugu tabloya dikkat edilirse, D1, W1 ve MN zaman dilimleri i¢in hiper
parametrelerin se¢ilmesinde AIC bilgi kriteri her iki esik degiskeni alternatifi (esik deger:O0,
esik deger:1) i¢in irdelenmistir.

D1 zaman periyodu i¢in bilgi kriterinin degerini minumum eden esik degisken, grafikte
siyah serpilmeye ait Oriintiiyli isaret etmektedir. (Esik degisken: 0, esik deger: 0,8013)

W1 zaman periyodu igin bilgi kriterinin degerini minumum eden esik degisken, grafikte
kirmizi serpilmeye ait Oriintiiyii isaret etmektedir. (Esik degisken: 1, esik deger: 0,8177)

MN zaman periyodu i¢in bilgi kriterinin degerini minumum eden esik degisken, grafikte
kirmizi1 serpilmeye ait Oriintliyli isaret etmektedir. (Esik degisken: 1, esik deger: 0.8434)

Tablo 15. AUD/USD - SETAR Modeli Tahmini ve Katsayi Istatistikleri

SETAR Modeli
Parite Low Regime High Regime Threshold Residuals
Value Variance
Constant | phiL.1 phiL.2 Constant | phiL.1 phiL.2
AUDUS D1 0.001125 | 0.99840 | - 0.00497 0.994 - 0,8497 3.562e-05
5 w1 0.004066 | 0.99437 | - 0.02027 0.978 - 0,8375 0.00016
MN -0.003774 | 1.00900 | - -0.01427 | 1.006 - 0,9042 0.00073
Katsay Istatistikleri Tahmin Standart p degeri Tahmin standart p degeri
Hata Hata
Constant | 0.00112 0.00072 | 0.12014 0.004 0.002 0.02249*
D1 phiL.1 0.99840 0.00104 | 2e-16*** 0.994 0.002 2e-16***
phiL.2 - - - - - :
Constant | 0.00406 0.00357 | 0.25588 0.020 0.009 0.0412 * * =
W1 hiL.1 0.99437 0.00515 | 2e-16 *** 0.978 0.010 2e-16 ***
il & — : _ : AUD/USD
Constant | -0.00377 | 0.01255 | 0.7638 -0.014 0.055 0.7982
MN phiL.1 1.00900 0.01743 | 2e-16 *** 1.00 0.056 2e-16 ***
phiL.2 - - - - -

**%. Sifira ¢cok yakin, **: 0,001°den kiictik, *: 0,01°den kii¢iik, (.) : 0,05’den kiigiik, ( ): 1’e gok
yakin

Ilgili pariteye ait SETAR modelinin betimsel 6zellikleri asagidaki tablolarda D1,
W1, ve MN zaman dilimleri itibar1 ile verilmistir. Grafik basliklarindaki “x$ff” ifadesi

kodlama kolaylig1 bakimindan yazilmis olup, ilgli zaman serisini ifade etmektedir.
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Tablo 16. AUD/USD - SETAR Modeli Tanisal Betimseller
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Regime switching plot

Threshold variable used
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PACF of x$ff
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Tablo 17. EUR/GBP - SETAR Modeli Hiperparametreleri
EUR/GBP (Euro — Great Britain Pound) Paritesi

SETAR Hyperparameters

Hiperparametrelerle
. Threshold Threshold Pooled Muhtemel Esik
Parite m mL mH Denenen Esik
Delay Value AIC Deger Sayisi
Degerlerin Sayisi
D1 2 |0 1 1 0,8350 -46739.75 | 1567 3134
EURGBP | W1 210 1 1 0,8109 -7614.837 | 611 1222
MN |2 |0 1 1 0.8108 -1397.731 | 170 340
D1 W1
Results of the grid search Results of the grid search
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*m: Modelin tiimiine ait otoregresif mertebe
**Threshold Delay: Kendinden uyarimh modelin gecikme seviyesi
***mL: Low regime mertebesi, mH: High regime mertbesi
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Grafiklerin bulundugu tabloya dikkat edilirse, D1, W1 ve MN zaman dilimleri i¢in hiper
parametrelerin se¢ilmesinde AIC bilgi kriteri her iki esik degiskeni alternatifi (esik deger:0,
esik deger:1) i¢in irdelenmistir.

D1 zaman periyodu i¢in bilgi kriterinin degerini minumum eden esik degisken, grafikte
siyah serpilmeye ait Oriintiiyii isaret etmektedir. (Esik degisken: 0, esik deger: 0,8350)

W1 zaman periyodu i¢in bilgi kriterinin degerini minumum eden esik degisken, grafikte
siyah serpilmeye ait Oriintiiyii isaret etmektedir. (Esik degisken: 0, esik deger: 0,8109)

MN zaman periyodu i¢in bilgi kriterinin degerini minumum eden esik degisken, grafikte
siyah serpilmeye ait Oriintiiyli isaret etmektedir. (Esik degisken: 0, esik deger: 0.8108)

Tablo 18. EUR/GBP - SETAR Modeli Tahmini ve Katsayi Istatistikleri

SETAR Modeli
Parite Low Regime High Regime Threshold | Residuals
Value Variance
Constant phiL.1 phiL.2 Constant | phiL.1 phiL.2
EU D1 0.000151 0.99982 - 0.03061 0.96504 - 0.8592 1.519e-05
RG | Wi 0.000958 0.99883 - 0.19364 0.7793 - 0.8593 7.556e-05
BP MN 0.00866 0.98803 - 0.38177 0.55688 - 0.8243 0.0002934
Katsay1 . Standart . Standart
istatistikleri Tahmin Hata p degeri Tahmin Hata p degeri
Constant | 0.0001 0.0005 0.7725 0.0306 0.00646 0 ***
D1 phiL.1 0.999 0.0007 Q *** 0.9650 0.00732 Q ***
phiL.2 - - - - - -
Constant | 0.0009 0.0026 0.7143 0.1936 0.03186 0***
w1 hiL.1 0.998 0.0036 Q*** 0.7793 0.03611 Q ***
S : : : : _ EUR/GBP
Constant | 0.008 0.0135 0.5239 0.3817 0.06867 Q ***
MN | phiL.1 0.988 0.0192 Q*** 0.5568 0.07941 0 ***
phiL.2 - - - - - -

**%: Sifira cok yakin, **: 0,001°den kiigiik, *: 0,01°den kiigiik, (.) : 0,05’den kiigiik, ( ): 1’e ¢ok yakin

Ilgili pariteye ait SETAR modelinin betimsel 6zellikleri asagidaki tablolarda D1,
W1, ve MN zaman dilimleri itibar1 ile verilmistir. Grafik bashiklarindaki “x$ff” ifadesi

kodlama kolaylig1 bakimindan yazilmis olup, ilgli zaman serisini ifade etmektedir.
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Tablo 19. EUR/GBP - SETAR Modeli Tanisal Betimseller
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PACF of x$ff

Average Mutual Information of x$ff
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Tablo 20. EUR/JPY - SETAR Modeli Hiperparametreleri
EUR/JPY (Euro - Japanese Yen) Paritesi

SETAR Hyperparameters

Hiperparametrelerle
. Threshol m Threshold | Pooled Muhtemel Esik
Parite m Denenen Esik
d Delay L H Value AlC Deger Sayisi
Degerlerin Sayisi
D1 |2 |1 1 1 144.05 15553.87 | 2217 4434
EURJP Wil |2 |1 1 1 143.90 4900.230 | 681 1362
Y
N 2 |1 1 1 144.28 1501.511 | 177 354
D1
W1

pooled-AlC
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*m: Modelin tiimiine ait otoregresif mertebe
**Threshold Delay: Kendinden uyarimh modelin gecikme seviyesi
***mL: Low regime mertebesi, mH: High regime mertbesi
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Grafiklerin bulundugu tabloya dikkat edilirse, D1, W1 ve MN zaman dilimleri i¢in hiper
parametrelerin se¢ilmesinde AIC bilgi kriteri her iki esik degiskeni alternatifi (esik deger:0,
esik deger:1) icin irdelenmistir.

D1 zaman periyodu i¢in bilgi kriterinin degerini minumum eden esik degisken, grafikte
kirmizi serpilmeye ait Oriintiiyii isaret etmektedir. (Esik degisken: 1, esik deger: 144.05)

W1 zaman periyodu igin bilgi kriterinin degerini minumum eden esik degisken, grafikte
kirmizi serpilmeye ait Oriintiiyii isaret etmektedir. (Esik degisken: 1, esik deger: 143.90)

MN zaman periyodu igin bilgi kriterinin degerini minumum eden esik degisken, grafikte
kirmiz1 serpilmeye ait Oriintiiyii isaret etmektedir. (Esik degisken: 1, esik deger: 144.28)

Tablo 21. EUR/JPY - SETAR Modeli Tahmini ve Katsayi Istatistikleri

SETAR Modeli
Parite Low Regime High Regime Threshold | Residuals
Value Variance
Constant | phiL.1 phiL.2 | Constant | phiL.1 phiL.2

D1 1.29053 0.98809 | - 0.376033 | 0.9971 - 114.6 1.017
EURJPY | W1 6.8107 0.93659 | - 1.88873 0.98591 - 1131 4.973

MN 0.8014 0.99800 | - 4.10763 0.9649 - 136.7 20.54
Katsay Istatistikleri Tahmin Standart P Tahmin Standart p degeri

Hata degeri Hata

Constant | 1.29053 0.6956 0.0636. | 0.37603 0.16424 0.02209*
D1 phiL.1 0.9880 0.0064 Q *** 0.99718 0.00120 Q*** L

phiL.2 - - - - - - B 3 ‘

Constant | 6.8107 3.5739 0.0569. | 1.88873 0.78383 0.01613* *x 4 X )
w1 phiL.1 0.93659 0.0335 Q *** 0.9859 0.0057 Q*** -

iz |- - — - - EUR /JPY

Constant | 0.80148 3.6839 0.8279 | 4.10764 6.96653 0.5560
MN phiL.1 0.99800 0.0303 Q*** 0.96496 0.04743 O***

phiL.2 - - - - - -

*#%: Sifira ¢cok yakin, **: 0,001°den kiigtik, *: 0,01°den kiiciik, (.) : 0,05’den kii¢tik, ( ): 1’e ¢cok
yakin

llgili pariteye ait SETAR modelinin betimsel 6zellikleri asagidaki tablolarda DI,
W1, ve MN zaman dilimleri itibar1 ile verilmistir. Grafik basliklarindaki “x$ff” ifadesi

kodlama kolaylig1 bakimindan yazilmis olup, ilgli zaman serisini ifade etmektedir.
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Tablo 22. EUR/JPY - SETAR Modeli Tanisal Betimseller
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Regime switching plot
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PACF of x$ff

Average Mutual Information of x$ff
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Tablo 23. GBP/JPY - SETAR Modeli Hiperparametreleri
GBP/JPY (Great Britain Pound — Japanese Yen) Paritesi

SETAR Hyperparameters

. Hiperparametrelerle
Parite m Threshold mL mH Threshold Pooled Ml{htemel Esik Denenen Esik Degerlerin
Delay Value AlC Deger Sayisi
Sayisi
D1 2 1 1 1 205.37 19685.44 | 2881 5762
GBPJPY w1 2 10 1 1 175.67 5814.642 | 744 1488
MN 2 1 1 1 197.61 1682.885 | 178 356
D1 Wi
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*m: Modelin tiimiine ait otoregresif mertebe

**Threshold Delay: Kendinden uyarimh modelin gecikme seviyesi

***mL: Low regime mertebesi, mH: High regime mertbesi
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Grafiklerin bulundugu tabloya dikkat edilirse, D1, W1 ve MN zaman dilimleri i¢in hiper
parametrelerin se¢ilmesinde AIC bilgi kriteri her iki esik degiskeni alternatifi (esik deger:0,
esik deger:1) i¢in irdelenmistir.

D1 zaman periyodu i¢in bilgi kriterinin degerini minumum eden esik degisken, grafikte
kirmizi serpilmeye ait Oriintiiyii isaret etmektedir. (Esik degisken: 1, esik deger: 205.37)

W1 zaman periyodu i¢in bilgi kriterinin degerini minumum eden esik degisken, grafikte
siyah serpilmeye ait Oriintiiyii isaret etmektedir. (Esik degisken: 0, esik deger: 175.67)

MN zaman periyodu i¢in bilgi kriterinin degerini minumum eden esik degisken, grafikte
kirmizi1 serpilmeye ait Oriintliyli isaret etmektedir. (Esik degisken: 1, esik deger: 197.61)

Tablo 24. GBP/JPY - SETAR Modeli Tahmini ve Katsayi Istatistikleri

SETAR Modeli
Parite Low Regime High Regime Threshold | Residuals
Value Variance
Constant | phiL.1 phiL.2 | Constant | phiL.1 phiL.2
D1 0.37289 | 0.99759 | - 0.87842 | 0.99567 | - 180.1 1.992
GBPJPY | W1 1.83136 0.98819 - 4.6258 0.9771 - 179.7 104
MN 3.3586 0.9810 - 25,5549 | 0.88119 | - 203.1 38.19
Katsay istatistikleri | Tahmin Standart P Tahmin Standart P
Hata degeri Hata degeri
Constant | 0.3728 0.2297 0.1046 | 0.8784 0.3531 0.0128*
D1 phiL.1 0.9975 0.00149 | O*** | 0.99567 | 0.00173 | O ***
phiL.2 - - - - - -
Constant | 1.8313 1.1786 0.1205 | 4.6258 1.80119 0.0103*
w1 phiL.1 0.9881 0.0076 0*** | 09771 0.00882 | O***
phiL.2 - - - - - -
Constant | 3.3586 2.9090 0.2493 | 25.554 13.9279 0.0676 .
MN phiL.1 0.9810 0.0172 0 *** 0.8811 0.06318 0 ***
phiL.2 - - - - - -

*#%: Sifira ¢ok yakin, **: 0,001°den kiictik, *: 0,01’den kiiciik, (.) : 0,05’den kiigiik, ( ): 1’e gok
yakin
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Ilgili pariteye ait SETAR modelinin betimsel 6zellikleri asagidaki tablolarda D1,
W1, ve MN zaman dilimleri itibar1 ile verilmistir. Grafik basliklarindaki “x$ff” ifadesi

kodlama kolaylig1 bakimindan yazilmis olup, ilgli zaman serisini ifade etmektedir.

Tablo 25. GBP/JPY - SETAR Modeli Tanisal Betimseller
D1

XSfF ACF of x$ff
- 4
g 1 2
. 2 “
] w
E 5] 2 =
2 4
g g
e T T T T T T T T T T T T T
o] 1000 2000 3000 4000 5000 5 10 15 20 25 30 35
Time Lag
Reslduals ACF of Residuals
e w
o= 7|
w w |
k4 w
z =4 ? =
= | =
T T T T T T = T T T T T T T
4] 1000 2000 3000 4000 5000 5 10 15 20 25 30 35
Time Lag
PACF of x$ff Average Mutual Information of x$ff
2
S &
5] | |
2 ¢ ] |1 1B z
z 8 3
g LA L I
& - B
| 1
b=} =
< T T T T T T T = T T T T
5 10 15 20 25 30 35 5 10 15 20
Lag lag
PACF of Residuals Average Mutual Information of residuals
b=}
(=] @
| | | o~
P IR I I B F T T | )
T g [ I | =
T S T ‘ ‘ ] | l 1 ‘ I ‘ ‘ ‘ z =
&
o - -
= \
4 =
= T T T T T T T = T T T T
5 10 15 20 25 30 35 5 10 15 20
Lag lag
= o
I - g
& 2
g g g 2
2 - 2 |
K g
8 8
T T T T T T T - T T T T T T T
120 140 160 180 200 220 240 120 140 160 180 200 220 240
lag 0 lag 1

76




Regime switching plot

Threshold variable used
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PACF of x$ff

Average Mutual Information of x$ff
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Tablo 26. GBP/USD - SETAR Modeli Hiperparametreleri
GBP/USD (Great Britain Pound — USD Dollar) Paritesi

SETAR Hyperparameters

- Threshold Threshold Pooled Muhtemel Esik Hiperparametrelerle .
Parite m mL | mH . Denenen Esik
Delay Value AIC Deger Sayisi - .
Degerlerin Sayis1
D1 2 10 1 1 0,8013 -41745.46 | 2082 4164
GBPUSD | w1 2 |1 1 1 0,8177 -6711.085 | 666 1332
MN |2 |1 1 1 0.8434 -1183.403 | 176 352
D1 Wi
Results of the grid search Results of the grid search
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*m: Modelin tiimiine ait otoregresif mertebe

**Threshold Delay: Kendinden uyarimli modelin gecikme seviyesi

***mL: Low regime mertebesi, mH: High regime mertbesi
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Grafiklerin bulundugu tabloya dikkat edilirse, D1, W1 ve MN zaman dilimleri i¢in hiper
parametrelerin se¢ilmesinde AIC bilgi kriteri her iki esik degiskeni alternatifi (esik deger:O0,
esik deger:1) i¢in irdelenmistir.

D1 zaman periyodu i¢in bilgi kriterinin degerini minumum eden esik degisken, grafikte
siyah serpilmeye ait Oriintiiyii isaret etmektedir. (Esik degisken: 0, esik deger: 0,8013)

W1 zaman periyodu i¢in bilgi kriterinin degerini minumum eden esik degisken, grafikte
kirmizi serpilmeye ait Oriintiiyii isaret etmektedir. (Esik degisken: 1, esik deger: 0,8177)

MN zaman periyodu i¢in bilgi kriterinin degerini minumum eden esik degisken, grafikte
kirmizi1 serpilmeye ait Oriintliyli isaret etmektedir. (Esik degisken: 1, esik deger: 0.8434)

Tablo 27. GBP/USD - SETAR Modeli Tahmini ve Katsayi Istatistikleri

SETAR Modeli
Parite Low Regime High Regime Threshold Residuals
Value Variance
Constant | phiL.1 phiL.2 Constant | phiL.1 phiL.2
D1 0.01037 0.993404 | - 0.00871 0.995335 - 1.715 8.035e-05
GBPUSD | W1 0.054098 | 0.96553 - 0.057674 | 0.96936 - 1.711 0.000393
MN 0.004265 | 1.00379 - 0.00296 0.99527 - 1.57 0.00139
Katsay istatistikleri Tahmin Standart p degeri Tahmin Standart P
Hata Hata degeri
Constant | 0.01037 0.00294 Q *** 0.00871 0.00505 008491
b phiL.1 0.99340 0.00187 0 *** 0.99533 0.00268 0***
phiL.2 - - - - -
Constant | 0.0540 0.01460 0.0002*** | 0.05767 0.02450 0.018 *
W1 phiL.1 0.96553 0.00929 Q *** 0.96936 0.01300 Q ***
phiL.2 - - - - -
Constant | 0.00426 0.10632 0.9680 0.00296 0.0352 0.9329
MN phiL.1 1.00379 0.0702 Q *** 0.99527 0.0204 O***
phiL.2 - - - - -
*#%: Sifira ¢ok yakin, **: 0,001°den kiictik, *: 0,01’den kiiciik, (.) : 0,05’den kiigiik, ( ): 1’e ¢ok
yakin

llgili pariteye ait SETAR modelinin betimsel 6zellikleri asagidaki tablolarda DI,
W1, ve MN zaman dilimleri itibar1 ile verilmistir. Grafik bashiklarindaki “x$ff” ifadesi

kodlama kolaylig1 bakimindan yazilmis olup, ilgli zaman serisini ifade etmektedir.
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Tablo 28. GBP/USD - SETAR Modeli Tanisal Betimseller
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Regime switching plot

Threshold variable used
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PACF of x$ff

Average Mutual Information of x$ff
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Tablo 29. USD/CAD - SETAR Modeli Hiperparametreleri

USD/CAD (USD Dollar — Canadian Dollar) Paritesi

SETAR Hyperparameters

. Threshold Threshold Pooled Muhtemel Esik Hiperparametrelerle .
Parite m mL mH - Denenen Esik
Delay Value AlIC Deger Sayisi - .
Degerlerin Sayis1
D1 2 1 1 1 1.3406 -41428.22 | 2411 4822
USDCAD | W1 2 0 1 1 1.3396 -6589.630 | 690 1380
MN | 2 0 1 1 1.2628 -1125.495 | 180 360
D1 Wi
Results of the grid search Results of the grid search
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*m: Modelin tiimiine ait otoregresif mertebe

**Threshold Delay: Kendinden uyarimh modelin gecikme seviyesi

***mL: Low regime mertebesi, mH: High regime mertbesi
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Grafiklerin bulundugu tabloya dikkat edilirse, D1, W1 ve MN zaman dilimleri i¢in hiper
parametrelerin se¢ilmesinde AIC bilgi kriteri her iki esik degiskeni alternatifi (esik deger:O0,
esik deger:1) i¢in irdelenmistir.

D1 zaman periyodu i¢in bilgi kriterinin degerini minumum eden esik degisken, grafikte
kirmizi serpilmeye ait Oriintiiyii isaret etmektedir. (Esik degisken: 1, esik deger: 1.3406)

W1 zaman periyodu i¢in bilgi kriterinin degerini minumum eden esik degisken, grafikte
siyah serpilmeye ait Oriintiiyii isaret etmektedir. (Esik degisken: 0, esik deger: 1.3396)

MN zaman periyodu i¢in bilgi kriterinin degerini minumum eden esik degisken, grafikte
siyah serpilmeye ait oriintiiyii isaret etmektedir. (Esik degisken: 0, esik deger: 1.2628)

Tablo 30. USD/CAD - SETAR Modeli Tahmini ve Katsay: Istatistikleri

SETAR Modeli
Parite Low Regime High Regime Threshold | Residuals
Value Variance
Constant | phiL.1 phiL.2 Constant | phiL.1 phiL.2
D1 0.01703 | 0.98330 | - 0.00087 | 0.999335 | - 1.077 3.77e-05
USDCAD w1 0.08270 | 0.91887 | - 0.00465 | 0.996499 | - 1.08 0.000176
MN 0.07914 | 0.92701 | - 0.05100 | 0.96428 - 1.276 0.000795
Katsay Istatistikleri | Tahmin Standart p degeri | Tahmin Standart p degeri
Hata Hata
Constant 0.01703 | 0.00533 | 0.001 ** | 0.0008 0.00089 0.32788
D1 phiL.1 0.98330 | 0.00523 | O *** 0.9993 0.00065 Q *** )
phiL2 : . . . . . -
Constant 0.08270 | 0.02531 | 0.001** | 0.0046 0.00435 0.2855 j
w1 phiL.1 0.91887 | 0.02485 | 0*** 0.9964 0.00320 Q ***
L2 : - - - : _ USD/CAD
Constant 0.0791 0.03169 | 0.0131* | 0.0510 0.04061 0.2103
MN phiL.1 0.9270 0.02911 | 0 *** 0.9642 0.0283 Q ***
phiL.2 - - - - - -

*#%: Sifira ¢cok yakin, **: 0,001°den kiigtik, *: 0,01°den kiiciik, (.) : 0,05’den kii¢tik, ( ): 1’e ¢cok
yakin
llgili pariteye ait SETAR modelinin betimsel 6zellikleri asagidaki tablolarda DI,

W1, ve MN zaman dilimleri itibar1 ile verilmistir. Grafik bashiklarindaki “x$ff” ifadesi

kodlama kolaylig1 bakimindan yazilmis olup, ilgli zaman serisini ifade etmektedir.
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Tablo 31. USD/CAD - SETAR Modeli Tanisal Betimseller
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Regime switching plot

Threshold variable used
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PACF of x$ff

Average Mutual Information of x$ff
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Tablo 32. EUR/USD - SETAR Modeli Hiperparametreleri

EUR/USD (Euro —USD Dollar) Paritesi

SETAR Hyperparameters

Hiperparametrelerle
. Threshold Threshold Pooled Muhtemel Esik
Parite m mL | mH Denenen Esik
Delay Value AlIC Deger Sayisi
Degerlerin Sayis1
D1 2 0 1 1 1.0915 -27133.74 | 1954 3908
EURUSD | W1 | 2 0 1 1 1.32480 -4183.613 | 498 996
MN | 2 0 1 1 1.38060 -678.8609 | 124 248
D1
w1
Results of the grid search Results of the grid search
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2 ¥
o & o 5
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8 z g 3
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*m: Modelin tiimiine ait otoregresif mertebe

**Threshold Delay: Kendinden uyarimli modelin gecikme seviyesi

***mL: Low regime mertebesi, mH: High regime mertbesi
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Grafiklerin bulundugu tabloya dikkat edilirse, D1, W1 ve MN zaman dilimleri i¢in hiper
parametrelerin se¢ilmesinde AIC bilgi kriteri her iki esik degiskeni alternatifi (esik deger:O0,
esik deger:1) i¢in irdelenmistir.

D1 zaman periyodu i¢in bilgi kriterinin degerini minumum eden esik degisken, grafikte
siyah serpilmeye ait Oriintiiyii isaret etmektedir. (Esik degisken: 0, esik deger: 1.0915)

W1 zaman periyodu i¢in bilgi kriterinin degerini minumum eden esik degisken, grafikte
siyah serpilmeye ait Oriintiiyii isaret etmektedir. (Esik degisken: 0, esik deger: 1.32480)

MN zaman periyodu i¢in bilgi kriterinin degerini minumum eden esik degisken, grafikte
siyah serpilmeye ait Oriintiiyii isaret etmektedir. (Esik degisken: 0, esik deger: 1.38060)

Tablo 33. EUR/USD - SETAR Modeli Tahmini ve Katsay1 Istatistikleri

SETAR Modeli
Parite Low Regime High Regime Threshold Residuals
Value Variance
Constant | phiL.1 phiL.2 Constant | phiL.1 phiL.2
D1 0.008094 | 0.991197 | - 0.004810 | 0.996353 - 1.017 6.125e-05
EURUSD | W1 0.03896 0.957703 | - 0.02339 0.98226 - 1.013 0.0002993
MN 0.15693 0.829344 | - 0.11794 0.91075 - 0.9912 0.00135
Katsay1 ) Standart ) Standart
istatistikleri Tahmin Hata p degeri Tahmin Hata p degeri
Constant | 0.00809 0.00566 0.15287 0.00481 0.00172 0.005425 **
D1 phiL.1 0.99119 0.00615 Q *** 0.99635 0.00131 0 ***
phiL.2 - - - - - - Q
Constant | 0.03896 0.028179 | 0.16709 0.02339 0.00859 0.006628 ** 3;: €
w1 phiL.1 0.95770 0.03060 Q *** 0.98226 0.00653 Q *** -
phiL.2 - - - - - -
Constant | 0.15693 0.13341 0.24103 0.11794 0.03743 0.00191 **
MN phiL.1 0.82934 0.14555 Q *** 0.91075 0.0284 0***
phiL.2 - - - - - -

**%. Sifira ¢cok yakin, **: 0,001°den kiictik, *: 0,01°den kii¢iik, (.) : 0,05’den kiigiik, ( ): 1’e gok
yakin

Ilgili pariteye ait SETAR modelinin betimsel 6zellikleri asagidaki tablolarda D1,
W1, ve MN zaman dilimleri itibar1 ile verilmistir. Grafik bashiklarindaki “x$ff” ifadesi

kodlama kolaylig1 bakimindan yazilmis olup, ilgli zaman serisini ifade etmektedir.
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Tablo 34. EUR/USD - SETAR Modeli Tanisal Betimseller
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Regime switching plot
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PACF of x$ff

Average Mutual Information of x$ff

a
e o
& 2 | N )
2 o | |
< g . . -
;- — T : .
= S
0
“ ! J ! g T T T T
10 15 20
5 10 15 20
Lag g
PACF of Residuals
Average Mutual Information of residuals
=]
(' o oo
& g | | NN B
8 . T
] -
: T T T |z
& T =
I
b}
! ! ' < . L \ [ [ [
10 15 20 b5 : : : :
Lag 5 10 15 20
lag
© ©
- o
- & o~
b= N ) —
8 2
=
- 2
T T T T
T T T T 10 12 14 16
10 12 14 16
lag 1
lag 0
Regime switching plot Threshold variable used
@ o @
- regime - thi
— low <
—— high -
— ~
o
= e
i T T T T
0 50 100 150
£ Time
5
3
[
g 0o Ordered threshold variable
e ©
= T | — wim=0.15 e
= th1 |—
o~
a
2 o

50 100 150

97




Tablo 35. EUR/TRY - SETAR Modeli Hiperparametreleri

EUR/TRY (Euro - Turkish Lira) Paritesi

SETAR Hyperparameters

. Hiperparametrelerle
. Threshold Threshold Pooled Muhtemel Esik .
Parite m mL | mH . Denenen Esik
Delay Value AlIC Deger Sayisi i
Degerlerin Sayis1
D1 210 1 1 2.3985 -6493.028 | 738 1476
EURTRY | W1 |2 |0 1 1 2.5729 -977.2308 | 168 336
MN (2 |0 1 1 2.4898 -154.7870 | 38 76
D1
w1
Results of the grid search Results of the grid search
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*m: Modelin tiimiine ait otoregresif mertebe

**Threshold Delay: Kendinden uyarimli modelin gecikme seviyesi

***mL: Low regime mertebesi, mH: High regime mertbesi
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Grafiklerin bulundugu tabloya dikkat edilirse, D1, W1 ve MN zaman dilimleri i¢in hiper
parametrelerin se¢ilmesinde AIC bilgi kriteri her iki esik degiskeni alternatifi (esik deger:O0,
esik deger:1) i¢in irdelenmistir.

D1 zaman periyodu i¢in bilgi kriterinin degerini minumum eden esik degisken, grafikte
siyah serpilmeye ait Oriintiiyii isaret etmektedir. (Esik degisken: 0, esik deger: 2.3985)

W1 zaman periyodu i¢in bilgi kriterinin degerini minumum eden esik degisken, grafikte
siyah serpilmeye ait Oriintiiyii isaret etmektedir. (Esik degisken: 0, esik deger: 2.5729)

MN zaman periyodu i¢in bilgi kriterinin degerini minumum eden esik degisken, grafikte
siyah serpilmeye ait Oriintiiyii isaret etmektedir. (Esik degisken: 0, esik deger: 2.4898)

Tablo 36. EUR/TRY - SETAR Modeli Tahmini ve Katsay: Istatistikleri

SETAR Modeli
Parite Low Regime High Regime Threshold Residuals
Value Variance
Constant | phiL.1 phiL.2 Constant | phiL.1 phiL.2

D1 0.01015 0.99591 | - 0.06689 0.97666 - 2.575 0.0002534
EURTRY | W1 0.04638 0.98144 | - 0.27188 0.9052 - 2.573 0.00107

MN 0.192976 | 0.92151 - 0.78153 0.72827 - 2.49 0.00313
Katsay Istatistikleri Tahmin standart P Tahmin standart p degeri

Hata degeri Hata

Constant | 0.01015 0.00765 | 0.18488 | 0.06689 0.021021 0.00149**
D1 phiL.1 0.99591 0.00334 | O*** 0.97666 0.00739 Q ***

phiL.2

Constant | 0.0463 0.03352 | 0.16778 | 0.27188 0.09364 0.00403**
w1 phiL.1 0.9814 0.0146 Q *** 0.90529 0.03292 Q ***

phiL.2

Constant | 0.19297 0.1370 0.1649 | 0.78153 0.26237 0.0043**
MN phiL.1 0.92151 0.06021 | O*** 0.72827 0.092895 Q***

phiL.2

*#%: Sifira ¢ok yakin, **: 0,001°den kiictik, *: 0,01’den kiiciik, (.) : 0,05’den kiigiik, ( ): 1’e ¢ok
yakin
Ilgili pariteye ait SETAR modelinin betimsel 6zellikleri asagidaki tablolarda DI,

W1, ve MN zaman dilimleri itibar1 ile verilmistir. Grafik bashiklarindaki “x$ff” ifadesi

kodlama kolaylig1 bakimindan yazilmis olup, ilgli zaman serisini ifade etmektedir.
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Tablo 37. EUR/TRY - SETAR Modeli Tanisal Betimseller

D1

xS ACF of x$ff
o
o S
o~
8 L
2 S
& 3 < 3
2 g e s il Wk s el il S e e e s el el s e e s s I el ks e e el e
T T T T T T T T T T T T
0 200 400 600 800 1000 1200 5 10 15 20 30
Time Lag
N ACF of Residuals
Residuals
=l
= @
o
g g 8 <
5 o S
w
o ; I S I TR T .
< T T T T T T T ' J ! ! ! !
0 200 400 600 800 1000 1200 s 10 15 20 25 30
Time Lag
PACF of x$ff Average Mutual Information of x$ff
b=
=3 w
" =
Q
< g ‘ ‘ ‘ TR ‘ | . ‘ IR = 2
; S ‘ l I ‘ I | ‘ | =
n
= ]
= S
< =1
T T T T T T < T T T T
5 10 15 20 25 30 5 10 15 20
Lag lag
PACF of Residuals Average Mutual Information of residuals
n
" =
E3= \ ‘ ! [ ‘ ‘ | [ - =
™ T T T T = -
PEITTTT a z °
< 4 3
=
' T T T T T T g T T T T
5 10 15 20 25 30 5 10 15 20
Lag lag
o o
=1 =
o x©
o ~§
© ©
o ~
ks ®
~ - ~
I &
o~ o~
o~ o~
S 2
T T T T T T T T T T T T
20 22 24 26 28 30 20 22 24 26 28 3.0
lag 0 lag 1

100




Regime switching plot Threshold variable used
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PACF of x$ff

Average Mutual Information of xX$ff
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Tablo 38. USD/TRY - SETAR Modeli Hiperparametreleri

USD/TRY (USD Dollar — Turkish Lira) Paritesi

SETAR Hyperparameters

Muhtemel Hiperparametrelerle
. Threshold Threshold | Pooled
Parite m mL | mH Esik Deger | Denenen Esik
Delay Value AlC
Sayisi Degerlerin Sayisi
D1 |2 |0 1 1 2.1722 -7107.389 | 719 1438
USDTR
v W12 |0 1 1 1.8269 -1091.849 | 162 324
MN |2 |0 1 1 1.7685 -156.5893 | 38 76
D1
W1
Results of the grid search Results of the grid search
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*m: Modelin tiimiine ait otoregresif mertebe

**Threshold Delay: Kendinden uyarimh modelin gecikme seviyesi

***mL: Low regime mertebesi, mH: High regime mertbesi
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Grafiklerin bulundugu tabloya dikkat edilirse, D1, W1 ve MN zaman dilimleri i¢in hiper
parametrelerin se¢ilmesinde AIC bilgi kriteri her iki esik degiskeni alternatifi (esik deger:O0,
esik deger:1) i¢in irdelenmistir.

D1 zaman periyodu i¢in bilgi kriterinin degerini minumum eden esik degisken, grafikte
siyah serpilmeye ait Oriintiiyii isaret etmektedir. (Esik degisken: 0, esik deger: 2.1722)

W1 zaman periyodu i¢in bilgi kriterinin degerini minumum eden esik degisken, grafikte
siyah serpilmeye ait Oriintiiyii isaret etmektedir. (Esik degisken: 0, esik deger: 1.8269)

MN zaman periyodu i¢in bilgi kriterinin degerini minumum eden esik degisken, grafikte
siyah serpilmeye ait oriintilyii isaret etmektedir. (Esik degisken: 0, esik deger: 1.7685)

Tablo 39. USD/TRY - SETAR Modeli Tahmini ve Katsay1 Istatistikleri

SETAR Modeli
Parite Low Regime High Regime Threshold Residuals
Value Variance
Constant | phiL.1 phiL.2 | Constant | phiL.1 phiL.2
D1 -0.01599 1.01086 | - -0.005219 | 1.002866 - 1.775 0.0001724
USDTRY | W1 -0.05090 1.035194 | - -0.029177 | 1.015810 - 1.785 0.000739
MN -0.28829 1.19714 - -0.12986 1.07049 - 1.768 0.002994
Katsay istatistikleri Tahmin Standart P Tahmin Standart P
Hata degeri Hata degeri
Constant | -0.01599 0.01025 | 0.1191 | -0.00521 0.00474 0.2713
D1 phiL.1 1.01086 0.00639 | 0 *** 1.0028 0.00237 0 ***
phiL.2 - - - - - -
Constant | -0.05090 0.03967 | 0.2007 | -0.0291 0.0229 0.2046
W1 phiL.1 1.03519 0.0245 Q *** 1.0158 0.0114 Q ***
phiL.2 - - - - - -
Constant | -0.2882 0.19580 | 0.1467 | -0.1298 0.098387 0.1924
MN phiL.1 1.1971 0.12202 Q *** 1.0704 0.04921 Q ***
phiL.2 - - - - - -

**%. Sifira ¢ok yakin, **: 0,001°den kiigtik, *: 0,01°den kiiciik, (.) : 0,05’den kiigiik, ( ): 1’e ¢ok
yakin
Ilgili pariteye ait SETAR modelinin betimsel 6zellikleri asagidaki tablolarda D1,

W1, ve MN zaman dilimleri itibar1 ile verilmistir. Grafik basliklarindaki “x$ff” ifadesi

kodlama kolaylig1 bakimindan yazilmis olup, ilgli zaman serisini ifade etmektedir.
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Tablo 40. USD/TRY - SETAR Modeli Tanisal Betimseller
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Regime switching plot

Threshold variable used
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4. SONUC

Bu calismada dogrusal ve dogrusal olmayan zaman serileri analizi kapsaminda bazi
basliklar incelendikten sonra, doviz kuru piyasasi dahilinde volatil degisimleri en iyi sekilde
modelleyebilmek i¢in kendinden uyarimli esik otoregresif modeller kullanilmistir. SETAR
modelleme kalib1 uygulanmadan 6nce ele alinan doviz kuru paritelerinin dogrusalligr farkl
yaklagimlar ¢ergevesinde (Tsay, Keenan, Likelihood Ratio) tetkik edilmis, ardindan dogrusal
olup olmadigi 6nemli olmaksizin tim paritelere D1 (gilinliikk), W1 (haftalik) ve MN (aylik)
zaman dilimlerinde SETAR modellemesi uygulanmistir. Modelleme uygulanirken 6ncelikle
model hiper parametreleri her bir parite ve zaman dilimi i¢in belirlenmis, ardindan bu hiper
parametler dogrultusunda SETAR modeli tahmin edilmistir. Tahmin edilen SETAR
modellerine ait betimsel grafikler de ayni tabloyla entegre bir bicimde sunulmustur. Bu sunulus
bicimi SETAR model tahmini incelenirken kullaniciya tanisal anlamda daha genis bir gerceve
sunmakta, model parametreleri de bu bilgiler 1s181nda daha saglikli degerlendirilebilmektedir.

SETAR modellemesinin D1 (giinliik), W1 (haftalik) ve MN (aylik) zaman dilimlerine
uygulanmasi nedeniyle, model parametrelerinin standart hatalar1 da farklilik gostermektedir.
Soyle ki, kullanilan zaman dilimleri i¢in mevcut bulunan veri sayilar giinliikkten ayliga dogru
gittikge azaldigr i¢in model parametre tahminlerinin standart hatalar1 da giinliik verilerden
ayliga dogru gidildikce yiikselmektedir. O halde veri sayisinin fazla oldugu zaman dilimlerinde
SETAR modellemesinin uygulama sonuglar1 diger zaman dilimlerine gére daha nitelikli bir
durum kazanacaktir.

Tez g¢alismamda paritelere ait model sec¢imi ile ilgili olarak hiper parametrelerin
secilmesi durumunda (¢ogu paritelerin muhtelif zaman periyotlarinda) AIC bilgi kriterinin belli
bir seviyede minimize olduktan sonra sert dikeysel hareketleri dikkat cekicidir. Bu durum
dogrusal olmayan yapinin dogrusal modelin dejenere gostergelerinin sert hareketlerine bagh
oldugunu agik¢a ortaya koymaktadir. Bu tespiti yaparken AIC bilgi kriterinin esik degerlere
mukabil degerlerinin grafik diizleminde kirilgan ve sert hareketlerinin ikiden fazla rejime atifta
bulunabilecegini de gostermektedir. Bu noktadan hareketle bilgi kriterinin sayisal degerinin
kirildigr noktalar yeni esik parametreleri (veya esik degerleri) ve daha fazla rejim sayisi
anlamma gelecektir. Bu da rejim sayisimin fazla oldugu /olmasi gerektigi ¢aligmalara
yanstyacak Onemli bir tanisal mekanizmadir. Bu mekanizmanin analitik anlamda ayrica
irdelenmesi hayati 6nem tasiyacaktir.

Dikkat ¢eken baska bir husus ise model hiper paremetrelerinin segildigi tablolarn ezici

bir ¢ogunlugunda parametre se¢imi esnasinda denenen esik deger sayisinin gézlem sayisi (n)
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azaldikca arttigidir. Bu durum ise bize hacimce zayif olan veri demetlerinin esik deger ve rejim
sayisinin yiiksek olabilecegi bilgisini verecektir. (Tersi de dogrudur) Bir adim daha &teye fikir
ylretecek olursak, gozlem sayis1 diisiik olan degiskenlerin dogrusal olmama egilimi daha
yliksektir anlaminda bir fikri yiiriitebiliriz. Bu cesur s6ylem gerekgesi sudur; gézlem sayisi
diistiikce, muhtemel esik deger sayis1 artmaktadir. Bu da rejim sayisini artirmakta ve nihayet
farkli dogrusal otoregresif pargalarla ifade edilecek biiyiikk modelin kirilma sayisi yiiksek
olacaktir. Kirilma sayisinin yiliksek olmasi da dogrusal olmama hakkinda saglam kanaat
uyandiracaktir. Gozlem sayist diisiik oldugunda dogrusal teknigin mi dogrusal olmayan
teknigin mi modelleme icin kullanilmasi daha elverislidir sorusuna verilecek cevabi
kolaylastiracak bir imkan elde etmis durumdayiz. Soyle ki, kiiclik Orneklem durumunda
dogrusal yontem ve sonuglar1 veri iken, SETAR modelleme yaklasimi ¢aresiz kalmayacak
denenecek esik parametresi sayisini artacak ve buna mukabil (belki de rejimi sayis1 daha fazla
olan modellerde) daha makul (parametre hatalari daha diisiik olan) modeller elde
edilebilecektir. Ancak burada bir ¢ekince birakmak ayrica onemlidir. O da sudur; kiigiik
hacimli 6rneklerde kirilma ve rejim sayisinin ¢oklugu her rejime diisecek gozlem sayisini
diisiirecegi icin rejimlere ait otoregresif modellerin standart hatalar1 yiikselecektir. Bu da
model kalitesi anlaminda azimsanacak bir tehlike degildir. Bu durumu ilgili paritelere ait
tanisal betimseller tablolarinda da ayrica teyit etmek miimkiindiir.

Tanisal betimsellerde verilmis olan lag 0, lag 1 ve lag -1 degiskenlerine mukabil elde
edilen renkli serpilem diyagramlart dikkat ¢ekici bir bicimde genisleyen zaman araliklarinin
rejim sayisin1 indirgedigini ifade etmektedir. Daha agik bir ifadeyle ilgili degiskenin diinkii
degeri ile bugiinkii degerinin pozitif korelasyonu iki rejimle miimkiin iken yine diinkii degeri
ile yarmki degerinin pozitif korelasyonu tek rejime yakinsamaktadir. Ozellikle bu husus da her
acidan incelenmesi gereken bir konudur.

Bu ¢aligmada paritelere ait zaman serilerinin dogrusal olmayan yapilar1 arastirilirken
tek esik deger kapsaminda iki farkli dogrusal modelle entegre bir kalip kullanilmistir. Makro
ekonometrik literatiirde fazla kullanilmamakla birlikte esik deger sayisinin birden fazla oldugu
durumlar da mevcuttur. (Boyle bir yapida esik deger sayisinin fazla olmasi tahmin edilen rejim
sayisin1 da artiracaktir.) Doviz kurlarindaki dogrusal olmayan yapi ¢ok sayida esik degerin
mevcut oldugu modellemeler ile de arastirilabilir. Ayrica ilgili pariteyi dogrudan etkiledigi
diisiiniilen stokastik olmayan degiskenler de modele esik degisken olarak ilave edilip TAR
modellemesi uygulanabilir.

Hatta tez ¢aligmasi yiiriitiiliirken idrak olundugu iizere paritelerdeki dogrusal olmayan

yapt kaotik yaklagimla ele alinabilecegi i¢in (ki boyle bir durumda diger dogrusallik testleri
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degerlerini yitirmekte bunun yerine kaosu arastiran temel hipotezi de dahil eden dogrusallik

testlerinden yararlanilmaktadir.) ilgili veri setlerinin kaos tahmini de yapilabilir.
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EKLER

EK 1. Paritelere Ait Betimsel Istatistikler

e AUDJPY Paritesi (H1, D1, W1 ve MN zaman dilimleri i¢in)
e AUDUSD Paritesi (H1, D1, W1 ve MN zaman dilimleri igin)
e EURGBP Paritesi (H1, D1, W1 ve MN zaman dilimleri i¢in)
e EURJPY Paritesi (H1, D1, W1 ve MN zaman dilimleri igin)
e EURTRY Paritesi (H1, D1, W1 ve MN zaman dilimleri igin)
e EURUSD Paritesi (H1, D1, W1 ve MN zaman dilimleri igin)
e GBPJPY Paritesi (H1, D1, W1 ve MN zaman dilimleri i¢in)

e GBPUSD Paritesi (H1, D1, W1 ve MN zaman dilimleri i¢in)
e USDCAD Paritesi (H1, D1, W1 ve MN zaman dilimleri i¢in)
e USDTRY Paritesi (H1, D1, W1 ve MN zaman dilimleri igin)
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AUD/JPY H1 (Time Series Analysis 1)
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-28.9791 -3.7327 -0.3777 3.7066 18.3910

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>[t])
(Intercept) 4.440e+03 4.621e+01 96.10 <2e-16 ***

8.243e-02 6.798e-04 121.26 <2e-16 ***
-1.067e-06 1.038e-08 -102.84 <2e-16 ***
-4.03%e+03 3.377e+01 -119.59 <2e-16 ***
-4.372e+03 4.629e+01 -94.46 <2e-16 ***

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “** 0.01 “** 0.05 > 0.1 “* 1

Residual standard error: 7.077 on 64995 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.4073, Adjusted R-squared: 0.4073
F-statistic: 1.117e+04 on 4 and 64995 DF, p-value: < 2.2e-16
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AUD/JPY H1 (Time Series Analysis 2)
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AUD/JPY D1 (Time Series Analysis 1)
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Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>[t])

(Intercept) 1.066e+03 2.126e+02 5.015 5.48e-07 ***
t 1.479e-01 3.673e-02 4.027 5.72e-05 ***

t2 -2.853e-05 6.578e-06 -4.338 1.47e-05 ***
sint  -6.439e+02 1.554e+02 -4.143 3.48e-05 ***
cos.t  -9.905e+02 2.130e+02 -4.650 3.40e-06 ***

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “** 0.01 “** 0.05 > 0.1 “” 1

Residual standard error: 9.514 on 5534 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.2585, Adjusted R-squared: 0.258
F-statistic: 482.4 on 4 and 5534 DF, p-value: < 2.2e-16
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AUD/JPY D1 (Time Series Analysis 2)

Decomposition of Aud/Jpy D1

ACF for Aud/Jpy D1

AUD/JPY igin ACF Grafigi

| \__) // o

PACF for Aud/Jpy D1 ARIMA for Aud/Jpy D1
AUD/JPY icin PACF Grafigi

" ARIMA(L,1,0)

57 Coefficients:

- arl
s © ] -0.0823
% s.e. 0.0134

sigma”2 estimated as 0.6711: log likelihood=-6753.71
S 4 AIC=13511.41 AICc=13511.41 BIC=13524.65
O‘ flx 1‘0 1‘5 2‘0 2‘5 3‘0 3‘5
Lag

Diagnostic Checking for Aud/Jpy D1

2401 2

&
&
@

00 02 04 06 08 10
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AUD/JPY W1 (Time Series Analysis 1)

Aud/Jpy W1

Aud/Jpy W1(Differenced)

AUD/JPY

0P g0 g
%% o

o moe o g

AUD/JPY

14
j e |
Aud/Jpy W1 Histogram Aud/Jpy W1 Normality Testing
AUD/JPY Normal Q-Q Plot
8 L PR
- i
Wi Theoretical Quantiles
Regression Analysis 1 Regresyon Analysis 2
2r .o
AUDIJPY AUD/ JPY, = B, + Bt + Byt? + a.cos(=—) + y.sin(==) +U,
12 12
P .
. of g Residuals:
=] g Min  1Q Median 3Q Max

400 600 1000

Index

-26.7919 -6.9929 -0.3255 6.5758 25.3198

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>[t])
(Intercept) 1.096e+03 4.730e+02 2.318 0.0206 *

t 7.652e-01 4.066e-01 1.882 0.0601 .
t2 -7.282e-04 3.611e-04 -2.016 0.0440*
sint  -6.688e+02 3.460e+02 -1.933 0.0535.

cos.t  -1.021e+03 4.742e+02 -2.153 0.0315*

Signif. codes: 0 “***(0.001 “*** 0.01 “** 0.05 “.” 0.1 * 1
Residual standard error: 9.533 on 1111 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.2563, Adjusted R-squared: 0.2536
F-statistic: 95.72 on 4 and 1111 DF, p-value: < 2.2e-16
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AUD/JPY W1 (Time Series Analysis 2)

Decomposition of Aud/Jpy W1 ACF for Aud/Jpy W1
AUD/JPY icin ACF Grafigi
A -
2 Pn “\-.\_\\\‘ // S o |
PACF for Aud/Jpy W1 ARIMA for Aud/Jpy W1
AUD/JPY icin PACF Grafigi
o | ARIMA(1,1,0)
% s | Coefficients:
- arl
. | -0.0782
- s.e. 0.0299
o [T S P TN
° N B I sigma”2 estimated as 3.099: log likelihood=-

2212.74

0 5 10 15 20 25 30
Lag AlIC=4429.48 AICc=4429.49 BIC=4439.51
Diagnostic Checking for Aud/Jpy W1
: - | r [ ]
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AUD/JPY MN (Time Series Analysis 1)

Aud/Jpy MN

Aud/Jpy MN(Differenced)

AUD/JPY

80

Kapanis Degerler
80
1

AUD/JPY

Kapanig Degerler

-10

100 150 200 250

MN

Aud/Jpy MN Histogram

Aud/Jpy MN Normality Testing

AUD/JPY

@

Kaparis Degerleri

60 70 80 [0

M

100

110

Normal Q-Q Plot

100
1

Sample Quartles

Theoretical Quartiles

Regression Analysis 1

Regresyon Analysis 2

AUD/JPY

100
I

90
L

x$ff

70
L

60
L

AUD/ JPY, = B, + Bt + Byt +a.cos(i—727) + y.sin(i—;[) +U,

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-26.6587 -6.7848 -0.3768 6.6485 25.7708

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>[t|)

(Intercept) 1.237e+03 9.852e+02 1.255 0.211
t 3.994e+00 3.660e+00 1.091 0.276

2 -1.561e-02 1.385e-02 -1.126 0.261
sint  -8.032e+02 7.227e+02 -1.111 0.267
cos.t  -1.165e+03 9.904e+02 -1.177 0.240

Residual standard error: 9.741 on 256 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.2443, Adjusted R-squared: 0.2325
F-statistic: 20.69 on 4 and 256 DF, p-value: 8.676e-15
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AUD/JPY MN (Time Series Analysis 2)

Decomposition of Aud/Jpy MN ACF for Aud/Jpy MN
AUD/JPY icin ACF Grafigi
: 4
o ® 1%
SV T | | 5
AP TP SR
w \dwmw LWM B
E ] n Mn ul .
5 T T
PACF for Aud/Jpy MN ARIMA for Aud/Jpy MN
AUD/JPY icin PACF Grafigi
. ARIMA(0,1,0)
] sigma”2 estimated as 11.75: log likelihood=-689.21
. | | ‘ | . AIC=1380.41 AICc=1380.43 BIC=1383.97
IS ‘ [ T | [T ‘ | ‘
5‘ W‘O 1‘5 2‘0

Lag

Diagnostic Checking for Aud/Jpy MN

a 24 01 2

Standardized Residuals

02 01 00 01 02

ACF of Residuals

00 02 04 06 08 1.0
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AUD/USD 1H (Time Series Analysis 1)

Aud/Usd 1H Aud/Usd 1H(Differenced)
AUD/USD AUD/USD
g 2 LEER
o 10000 20000 30000 40000 50000 60000 (; MH;K) ?uéuu :HM;M) 40500 hOéUU rﬁx;m
H1 H1
Aud/Usd 1H Histogram Aud/Usd 1H Normality Testing
AUD/USD Normal Q-Q Plot
£ 81 L I
- r T T T T 1 ; ; é ; ;
06 07 08 09 10 11
Theoretical Quantiles
H1
Regression Analysis 1 Regresyon Analysis 2
2 2r .2
AUDIUSD AUD /USD, = g, + it + St +a'COS(E) +}/.SIH(E) +U,

x$ff

T T T T T
0 10000 20000 30000 40000

Index

T
50000

T
60000

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.235026 -0.031071 0.006813 0.035292 0.157958

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>[t|)

(Intercept) 3.978e+01 4.187e-01 95.01 <2e-16 ***
t 3.886e-04 6.160e-06 63.09 <2e-16 ***

2 -7.934e-09 9.403e-11 -84.38 <2e-16 ***
sint  -1.965e+01 3.060e-01 -64.20 <2e-16 ***
cos.t  -3.905e+01 4.194e-01 -93.10 <2e-16 ***

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “*** 0.01 “** 0.05 > 0.1 “* 1

Residual standard error: 0.06413 on 64994 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.6874, Adjusted R-squared: 0.6874
F-statistic: 3.573e+04 on 4 and 64994 DF, p-value: < 2.2e-16
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AUD/USD 1H (Time Series Analysis 2)

Decomposition of Aud/Usd 1H

ACF for Aud/Usd 1H

data
06 07 08 09 10 11
o

seasonal
0005 0000 0005

ACF

?
J

remainder frend
07 08B 09 1

|
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/

|

\

\
i N
3 |
= s

010 005 00O 005

AUD/USD ig¢in ACF Grafigi

00

4] 10 20 30 40

PACF for Aud/Usd 1H

ARIMA for Aud/Usd 1H

AUD/USD igin PACF Grafigi

08
!

Partial ACF

04

02
!

00

ARIMA(0,1,3)

Coefficients:
mal ma2 ma3
-0.0239 -0.0088 -0.0081
s.e. 0.0039 0.0039 0.0039

sigma”2 estimated as 2.257e-06: log
likelihood=330312.5
AIC=-660617.1 AICc=-660617.1 BIC=-660580.7

Diagnostic Checking for Aud/Usd 1H

2 4 0 1 2 3

Standardized Residuals

T T T T T
1280 1900 1920 1940 1980

ACF of Residuals
02 01 00 01 02

00 02 04 06 08 10
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AUD/USD D1 (Time Series Analysis 1)

Aud/Usd D1

Aud/Usd D1(Differenced)

AUD/USD

Kapanis Degereri
08 049

07

06

0 1000 2000 3000

D1

4000 5000

AUD/USD

0.02 0.04

Kapanis Degerferi
0.00

Aud/Usd D1 Histogram

Aud/Usd D1 Normality Testing

AUD/USD

1000

Kapanis Dederleri

400

200
1

Normal Q-Q Plot

09 10

Sample Quantiles
08

T T T T T
4 -2 0 2 4

Theoretical Quantiles

Regression Analysis 1

Regresyon Analysis 2

AUD/USD

T T T
0 1000 2000 3000

Index

T
4000

T
5000

AUD/USD, = 3, + Bt + Byt? +a.cos(i—72[) +y.sin(i—72r) +U,

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.27328 -0.03862 0.00710 0.04688 0.15880

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>[t|)
(Intercept) 8.263e+01 1.479e+00 55.87 <2e-16 ***

t 1.157e-02 2.523e-04 45.87 <2e-16 ***
2 -2.322e-06 4.464e-08 -52.02 <2e-16 ***
sint  -5.086e+01 1.081e+00 -47.04 <2e-16 ***

cos.t -8.194e+01 1.482e+00 -55.30 <2e-16 ***

Signif. codes: 0 “***0.001 “*** 0.01 ‘** 0.05 > 0.1 “’ 1
Residual standard error: 0.06659 on 5603 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.8009, Adjusted R-squared: 0.8007
F-statistic: 5634 on 4 and 5603 DF, p-value: < 2.2e-16
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AUD/USD D1 (Time Series Analysis 2)

Decomposition of Aud/Usd D1

ACF for Aud/Usd D1

frend
050507 080810

remainder
= = |

time

seasonal data
05 07 08 1
1 1] o

0010 0005 D0I5

015 405 005

AUD/USD igin ACF Grafigi

ACF

04

02

35

PACF for Aud/Usd D1

ARIMA for Aud/Usd D1

AUD/USD icin PACF Grafigi

Partial ACF

00

35

ARIMA(0,1,1)

Coefficients:
mal
-0.0532
s.e. 0.0132

sigma”2 estimated as 3.557e-05: log
likelihood=20763.17

AlIC=-41522.34 AICc=-41522.34 BIC=-41509.08

Diagnostic Checking for Aud/Usd D1

Standardized Residuals
2 4 0 1 2

T T T T T
1880 1900 1820 1840 1980

ACF of Residual
02 01 00 04 02

00 02 04 08 08 10
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AUD/USD W1 (Time Series Analysis 1)

Aud/Usd W1

Aud/Usd W1 (Differenced)

AUD/USD

Kapanis Degerler

AUD/USD

0.05

000

Kapanis Degereri
<005

010

T T T T T
4] 200 400 600 800 1000

W1 W1
Aud/Usd W1 Histogram Aud/Usd W1 Normality Testing
AUD/USD Normal Q-Q Plot
U.‘:v U.‘b‘ U.‘/ UTS U.“J 1!U 1.‘1 "i .‘Z ‘1 l‘J 1‘ z‘ ‘{
w1 Theaoretical Quantiles
Regression Analysis 1 Regresyon Analysis 2
AUD/USD

0 200 400 600

Index

800

T
1000

AUD/USD, = 3, + Bt + Byt? +a.cos(i—72[) +;/.sin(i—72r) +U,

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.257887 -0.039081 0.007302 0.046662 0.150544

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>[t|)
(Intercept) 8.339e+01 3.294e+00 25.32 <2e-16 ***

t 5.838e-02 2.801e-03 20.84 <2e-16 ***
2 -5.807e-05 2.462e-06 -23.59 <2e-16 ***
sint  -5.147e+01 2.409e+00 -21.36 <2e-16 ***

cos.t -8.275e+01 3.302e+00 -25.06 <2e-16 ***

Signif. codes: 0 “****0.001 ‘“*** 0.01 ** 0.05 > 0.1 " 1

Residual standard error: 0.06674 on 1123 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8001, Adjusted R-squared: 0.7994
F-statistic: 1124 on 4 and 1123 DF, p-value: < 2.2e-16
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AUD/USD W1 (Time Series Analysis 2)

Decomposition of Aud/Usd W1 ACF for Aud/Usd W1
- AUD/USD igin ACF Grafigi
8§ . MMMTWV‘/‘WH
2B T 7
. ‘“ . A N ‘“ . " N ‘“ o E 0‘ EIJ 1‘0 1I5 2‘0 2‘5 3‘0
time Lag
PACF for Aud/Usd W1 ARIMA for Aud/Usd W1
AUD/USD i¢in PACF Grafigi
$ " ARIMA(0,1,0)
F 3 sigma”2 estimated as 0.0001709: log likelihood=3288.95
AIC=-6575.89 AlCc=-6575.89 BIC=-6570.86
o ‘ L i L L
1] ] ‘
0 ; o s 2 2w
Lag

Diagnostic Checking for Aud/Usd W1
% i ‘ L
: ; ‘ | [ ‘ \ [
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AUD/USD MN (Time Series Analysis 1)

Aud/Usd MN Aud/Usd MN(Differenced)
AUD/USD AUD/USD
o £ " S i
5 < ?;)u &0 T s o
;! wo coE g .
¥ o548 : =% E
" 2 % < 3 ' % .
o Wy g : a o e
= y ﬁ\a o =g o
“ | e '
CI) 5‘0 1[‘)0 1510 2(;0 25‘|0 (I) 5‘0 1(;0 15‘0 ZCI)O 25IO
MK MN
Aud/Usd MN Histogram Aud/Usd MN Normality Testing
AUD/USD Normal Q-Q Plot
05 06 07 o8 09 10 11 ‘3 ‘2 ‘1 é ‘: 2‘ 3'
MH Theoretical Quantiles
Regression Analysis 1 Regresyon Analysis 2
27 .27
AUDIUSD AUD/USD, = B, + Bt + Bt + a'COS(E) + y.sm(E) +U,
o Residuals:
| Min 1Q Median 3Q Max
-0.260130 -0.037892 0.007156 0.048317 0.134139
Coefficients:
5 24 Estimate Std. Error t value Pr(>[t|)
(Intercept) 8.732e+01 6.842e+00 12.76 <2e-16 ***
S t 2.680e-01 2.522e-02 10.62 <2e-16 ***
2 -1.131e-03 9.474e-05 -11.93 <2e-16 ***
© | sint  -5.453e+01 5.019e+00 -10.87 <2e-16 ***
cos.t  -8.689e+01 6.878e+00 -12.63 <2e-16 ***
] Signif. codes: 0 “****0.001 “*** 0.01 “** 0.05°°0.1 "1

250

Residual standard error: 0.06789 on 258 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.797, Adjusted R-squared: 0.7938
F-statistic: 253.2 on 4 and 258 DF, p-value: < 2.2e-16
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AUD/USD MN (Time Series Analysis 2)

Decomposition of Aud/Usd MN ACF for Aud/Usd MN

AUD/USD igin ACF Grafigi

data
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7
s
<
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<
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$ason
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e - = ]
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o = -
2 L
= 8 -
-
—_— - o
s — - =

remainder el
020 010 000 010 Rl
00

time Lag .
PACF for Aud/Usd MN ARIMA for Aud/Usd MN
AUD/USD icin PACF Grafigi
& ARIMA(0,1,0)
2 T || [ | R sigma”2 estimated as 0.0007574: log likelihood=569.55
! i | ! AIC=-1137.1 AlCc=-1137.08 BIC=-1133.53

Diagnostic Checking for Aud/Usd MN

G201 2

Standardized Residuals

T T T T T
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ACF of Residual
02 01 00 01 02

00 02 04 06 08 10
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EUR/GBP H1 (Time Series Analysis 1)

Eur/Gbp H1 Eur/Gbp H1(Differenced)

EUR/GBP EUR/GBP

0010

Degerler
085
1
Degerler
0.000 0005
1 1

Kapanis
08t
Kapanig

075
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|
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|

T T T T T T T T T T T T
0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 0 10000 20000 30000 40000 50000 60000

Eur/Gbp H1 Histogram Eur/Gbp H1 Normality Testing
EUR/GBP Normal Q-Q Plot
Oéiﬁ O‘?O O‘?f- 0:30 0:35 OéO O!‘)f- lt ‘2 (; 2‘ z‘t
H1 Theoretical Quantiles
Regression Analysis 1 Regresyon Analysis 2
27 .27
EURIGBP EUR/GBP = 3, + Bt + B,t° + a.cos(==) + y.sin(=) +,
12 12

1 Residuals:

- Min 1Q Median 30Q Max

N -0.077338 -0.025619 0.001757 0.021998 0.160234

£ Coefficients:
g _ Estimate Std. Error t value Pr(>[t|)

El (Intercept) -3.478e+01 2.180e-01 -159.5 <2e-16 ***

. t -5.954e-04 3.207e-06 -185.7 <2e-16 ***

S t2 8.277e-09 4.896e-11 169.1 <2e-16 ***

. sin.t 2.981e+01 1.593e-01 187.1 <2e-16 ***

5] cos.t 3.551e+01 2.184e-01 162.6 <2e-16 ***

ER , , ‘ ‘ , ‘ ‘ Signif. codes: 0 “*** 0.001 “**> 0.01 “** 0.05“.>0.1 “ " 1

0 10000 20000 30000 40000 50000 60000
Index Residual standard error: 0.03339 on 64995 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8269, Adjusted R-squared: 0.8269
F-statistic: 7.763e+04 on 4 and 64995 DF, p-value: < 2.2e-16
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EUR/GBP H1 (Time Series Analysis 2)

Decomposition of Eur/Gbp H1

ACF for Eur/Ghp H1

085

data

085 075 085

e
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o0m

trend
080 080

o

remainder

005 om 005 010

time

EUR/GBP icin ACF Grafigi

00

PACF for Eur/Gbp H1

ARIMA for Eur/Gbp H1

EUR/GBP i¢in PACF Grafigi

10

Partial ACF

04

ARIMA(0,1,3)

Coefficients:
mal ma2 ma3
-0.0225 0.0075 0.0075
s.e. 0.0039 0.0039 0.0040

sigma”2 estimated as 7.48e-07: log likelihood=366204.2
AlIC=-732400.5 AICc=-732400.5 BIC=-732364.2

Diagnostic Checking for Eur/Gbp H1

Standardized Residuals
2 4 0 1 2 3

T T T T
1880 1900 1920 1940

ACF of Residuals
02 01 00 01 02

00 02 04 06 08 10
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EUR/GBP D1 (Time Series Analysis 1)

Eur/Gbp D1

Eur/Gbp D1(Differenced)

EUR/GBP

08
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08

T T
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Eur/Gbp D1 Histogram
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Regression Analysis 1

Regresyon Analysis 2

EUR/GBP

x$ff
08 09
1 Il

07
L

0.6

2000 3000

Index

4000

5000

EUR/GBP = 3, + Bt + Byt +a.cos(i—72r) + 7.sin(i—72[) +U,

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.094439 -0.032467 -0.003823 0.022809 0.173557

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>[t|)

(Intercept) 5.848e+01 9.788e-01 59.74 <2e-16 ***
t 7.711e-03 1.671e-04 46.15 <2e-16 ***

2 -1.609e-06 2.958e-08 -54.39 <2e-16 ***
sin.t -3.429e+01 7.156e-01 -47.91 <2e-16 ***
cos.t -5.767e+01 9.807e-01 -58.80 <2e-16 ***

Signif. codes: 0 “****0.001 “*** 0.01 *> 0.05 “.>0.1 "1

Residual standard error: 0.04406 on 5600 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.7737, Adjusted R-squared: 0.7736
F-statistic: 4788 on 4 and 5600 DF, p-value: < 2.2e-16
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EUR/GBP D1 (Time Series Analysis 2)

ACF for Eur/Gbp D1

Decomposition of Eur/Gbp D1
HEAN ST
) g ~. ST

EUR/GBP igin ACF Grafigi

ACF
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PACF for Eur/Gbp D1

ARIMA for Eur/Gbp D1

EUR/GBP icin PACF Grafigi

Partial ACF
0.6 08 10

04
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00

ARIMA(0,1,0)

sigma”2 estimated as 1.527e-05: log
likelihood=23121.97
AIC=-46241.93 AICc=-46241.93 BIC=-46235.3

Diagnostic Checking for Eur/Gbp D1
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EUR/GBP W1 (Time Series Analysis 1)

Eur/Gbp W1

Eur/Gbp W1(Differenced)

EUR/GBP

Kapanis Degerleri

08

EUR/IGBP

Kapanis Degerer

004

T T T T T
o 200 400 600 800 1000

8] 200 400 600 800 1000
wi w1
Eur/Gbp W1 Histogram Eur/Gbp W1 Normality Testing
EUR/GBP Normal Q-Q Plot
g i
I — — ch
OIE 0‘7 OIB 0‘9 1‘0 l‘s ‘2 ‘1 C‘b 1‘ 2I 1!1
W1 Theoretical Quantiles
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EURIGBP EUR/GBP, = B, + it + p,t° + a.COS(E) + ;/.Sln(E) +U,
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Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.093022 -0.032404 -0.004018 0.022456 0.155832

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>[t])

(Intercept) 5.870e+01 2.173e+00 27.02 <2e-16 ***
t 3.867e-02 1.848e-03 20.93 <2e-16 ***

t2 -3.997e-05 1.624e-06 -24.62 <2e-16 ***
sint  -3.451e+01 1.589e+00 -21.72 <2e-16 ***
cos.t -5.792e+01 2.178e+00 -26.59 <2e-16 ***

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “*** 0.01 “** 0.05 ‘.>0.1 "1

Residual standard error: 0.04402 on 1123 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.7746, Adjusted R-squared: 0.7738
F-statistic: 964.6 on 4 and 1123 DF, p-value: < 2.2e-16
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EUR/GBP W1 (Time Series Analysis 2)

Decomposition of Eur/Gbp W1

ACF for Eur/Gbp W1
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time
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PACF for Eur/Gbp W1

ARIMA for Eur/Gbp W1
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CF
08

Partial A(
04

02

ARIMA(2,1,3)

Coefficients:
arl ar2 mal ma2 ma3
-0.8019 -0.9536 0.7291 0.8672 -0.0855
s.e. 0.0376 0.0345 0.0476 0.0489 0.0310

sigma”2 estimated as 7.727e-05: log likelihood=3736.11

AlIC=-7460.22 AICc=-7460.14 BIC=-7430.05

Diagnostic Checking for Eur/Gbp W1

2 4 0 1 2

Standardized Residuals
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EUR/GBP MN (Time Series Analysis 1)

Eur/Gbp MN Eur/Gbp MN(Differenced)
EUR/GBP EUR/GBP
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Eur/Gbp MN Histogram

Eur/Gbp MN Normality Testing

EUR/GBP

Kapanis Degereri
60 80
1

20
1

0.6 0.7 0.8

MN

Normal Q-Q Plot

08

Sample Quantiles

-
\

06

T T T T T T T
3 2 1 8] 1 2 3

Theoretical Quantiles

Regression Analysis 1

Regresyon Analysis 2

EUR/IGBP

08

x$ff

EUR/GBP, = 3, + Bt + Bt* + a.cos(i—;r) +;/.sin(i—72r) +U,

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.085620 -0.030226 -0.003164 0.022370 0.153239

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>t])
(Intercept) 6.040e+01 4.460e+00 13.54 <2e-16 ***

t

t2
sin.t
cos.t

07
|

06
L

1.750e-01 1.651e-02 10.61 <2e-16 ***
-7.702e-04 6.223e-05 -12.38 <2e-16 ***
-3.591e+01 3.272e+00 -10.97 <2e-16 ***
-5.976e+01 4.484e+00 -13.33 <2e-16 ***

Signif. codes: 0 “***0.001 ‘“*** 0.01 “** 0.05‘.>0.1 "1

Residual standard error: 0.04418 on 257 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.7759, Adjusted R-squared: 0.7724
F-statistic: 222.4 on 4 and 257 DF, p-value: < 2.2e-16
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EUR/GBP MN (Time Series Analysis 2)

Decomposition of Eur/Gbp MN

ACEF for Eur/Gbp MN
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data
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trend
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time

000 005
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410

EUR/GBP igin ACF Grafigi

08 08

ACF
04

PACF for Eur/Gbp MN

ARIMA for Eur/Gbp MN

EUR/GBP icin PACF Grafigi

Partial ACF

ARIMA(2,1,1)

Coefficients:
arl ar2 mal
-0.9475 -0.1414 0.9225
s.e. 0.0707 0.0629 0.0380

sigma”2 estimated as 0.0003169: log likelihood=680.92
AlIC=-1353.85 AIlCc=-1353.69 BIC=-1339.59

Diagnostic Checking for Eur/Gbp MN

Standardized Residuals
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EUR/JPY H1 (Time Series Analysis 1)

Eur/Jpy H1

Eur/Jpy H1(Differenced)
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Eur/Jpy H1 Histogram

Eur/Jpy H1 Normality Testing

EURNMPY Normal Q-Q Plot
5 8
= b= @ g
s S A
. T T T 1 T T T T T
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H1 Theoretical Quantiles
Regression Analysis 1 Regresyon Analysis 2
EURNPY

160
1

140
I

x$ff

120
I

100
I

T T T T T T
0 10000 20000 30000 40000 50000

Index

60000

EUR/JPY, = B, + Bt+ Bt +a.cos(i—72[) +y.sin(i—72[) +U,

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-26.5266 -7.9865 -0.5353 8.4051 25.7110

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>[t])
(Intercept) 6.076e+02 6.306e+01 9.636 < 2e-16 ***

t 6.341e-02 9.277e-04 68.349 < 2e-16 ***

t2 -3.776e-07 1.416e-08 -26.664 < 2e-16 ***
sint  -2.970e+03 4.609e+01 -64.444 < 2e-16 ***
cos.t -4.896e+02 6.317e+01 -7.751 9.24e-15 ***

Signif. codes: 0 “*** 0.001 ‘*** 0.01 ‘*> 0.05 0.1 “’ 1

Resid
Multi

ual standard error: 9.658 on 64995 degrees of freedom
ple R-squared: 0.7278, Adjusted R-squared: 0.7278

F-statistic: 4.345e+04 on 4 and 64995 DF, p-value: < 2.2e-16
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EUR/JPY H1 (Time Series Analysis 2)

Decomposition of Eur/Jpy H1

ACF for Eur/Jpy H1

trend seasonal data
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remainder
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i
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EUR/JPY icin ACF Grafigi

T
20

T
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T
40

PACF for Eur/Jpy H1 ARIMA for Eur/Jpy H1
EUR/JPY igin PACF Grafigi
5 E ARIMA(0,1,1)
£ = Coefficients:
mal

o -0.0105

3 s.e. 0.0039

= Ll sigma”2 estimated as 0.04674: log likelihood=7322.09

Lag

AlIC=-14640.18 AICc=-14640.18 BIC=-14622.02

Diagnostic Checking for Eur/Jpy H1

Standardized Residuals

ACF of Residuals
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00 02 04 05 08 10

T T T T T
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EUR/JPY D1 (Time Series Analysis 1)

Eur/Jpy D1 Eur/Jpy D1(Differenced)

EUR/IJPY EUR/IJPY

140 1860
Kapanig Degerleri

Kapanis Degerleri
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T T T
1000 2000 3000 4000 5000 0 1000 2000 3000 4000 5000

D1 D1
Eur/Jpy D1 Histogram Eur/Jpy D1 Normality Testing
EURMPY Normal Q-Q Plot

BOD
|

— o o

140

Kapanis Degerleri
400
1
Sample Quantiles

200
1

Regression Analysis 1 Regresyon Analysis 2
2 .2
EURILPY EUR/JPY, = B, + Bt + Bt + a.cos(ﬁ) + 7.5|n(£) +u,

Residuals:
Min  1Q Median 3Q Max
-30.496 -12.463 -0.674 11.705 37.265

160
I

140
1

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>[t])

(Intercept) -5.184e+03 3.506e+02 -14.79 <2e-16 ***
t -9.897e-01 6.122e-02 -16.17 <2e-16 ***

t2 1.714e-04 1.108e-05 15.47 <2e-16 ***
sin.t 4.148e+03 2.563e+02 16.18 <2e-16 ***
cos.t 5.324e+03 3.513e+02 15.16 <2e-16 ***

Signif. codes: 0 “*** 0.001 ‘*** 0.01 ‘*> 0.05 0.1 “’ 1

x$ff

120
I

100
I

0 1000 2000 3000 4000 5000
Index Residual standard error: 15.61 on 5475 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.06837, Adjusted R-squared: 0.06769

F-statistic: 100.5 on 4 and 5475 DF, p-value: < 2.2e-16

145




EUR/JPY D1 (Time Series Analysis 2)

Decomposition of Eur/Jpy D1 ACF for Eur/Jpy D1

EUR/JPY icin ACF Grafigi

data
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= sigma”2 estimated as 1.019: log likelihood=-7824.79
AIC=15651.59 AlCc=15651.59 BIC=15658.2
g I . 1 I - T [ 1 I . 1 : I I -

Diagnostic Checking for Eur/Jpy D1

Standardized Residuals
3 2401 2
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EUR/JPY W1 (Time Series Analysis 1)

Eur/Jpy W1

Eur/Jpy W1(Differenced)
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Regression Analysis 1

Regresyon Analysis 2

EURIJPY

160
I

140
I

x$ff

120

100

0 200 400 600 800

Index

EUR/JPY, = B, + Bt + Bt? +a.cos(i—72[) +7/.sin(i—72r) +U,

Residuals:
Min  1Q Median 3Q Max
-29.846 -12.624 -0.558 11.791 37.218

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>t])
(Intercept) -4.695e+03 7.855e+02 -5.977 3.06e-09 ***

t -4.526e+00 6.789e-01 -6.667 4.11e-11 ***
t2 3.823e-03 6.062e-04 6.306 4.12e-10 ***
sin.t 3.830e+03 5.746e+02 6.666 4.15e-11 ***
cos.t 4.838e+03 7.875e+02 6.143 1.13e-09 ***

Signif. codes: 0 “***> 0.001 “*** 0.01 “** 0.05 > 0.1 “" 1

Residual standard error: 15.79 on 1105 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.06011, Adjusted R-squared: 0.05671
F-statistic: 17.67 on 4 and 1105 DF, p-value: 4.551e-14

EUR/JPY W1 (Time Series Analysis 2)
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Decomposition of Eur/Jpy W1 ACF for Eur/Jpy W1
EUR/JPY icin ACF Grafigi
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PACF for Eur/Jpy W1 ARIMA for Eur/Jpy W1
EUR/JPY icin PACF Grafigi
3 v | ARIMA(0,1,0)
N sigma”2 estimated as 5.023: log likelihood=-2468.55
S AIC=4939.09 AlCc=4939.1 BIC=4944.11
o | I . PR I I I
i I I T ! ‘ T [
0 5 0 s w2 %
Lag
Diagnostic Checking for Eur/Jpy W1
% E ‘ Lo
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EUR/JPY MN (Time Series Analysis 1)

Eur/Jpy MN Eur/Jpy MN(Differenced)
EUR/JPY EUR/JPY
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Eur/Jpy MN Histogram Eur/Jpy MN Normality Testing
EUR/JPY Normal Q-Q Plot
= _as-*’”’v” u
8 - g 1 ey
s s
b &
2 A’M
’7 s umxwﬁp
Regression Analysis 1 Regresyon Analysis 2
2r . 2T
EURPY EUR/JPY, = B, + Bt + Bt? +a.cos(E) +y.sm(E) +U,
co &
2 8 ;i Residuals:
N N Min  1Q Median 3Q Max
L C Eoe -30.085 -12.137 -0.195 11.731 36.135
o oog.% & o F o?:
g e A A g Coefficients:
5 W Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
b oo Bee P (Intercept) -3.887e+03 1.642e+03 -2.367 0.01866 *
g %fg; ° g T, e t -1.656e+01 6.125e+00 -2.704 0.00731 **
coe o W o ® L t2 5.881e-02 2.327e-02 2.527 0.01209 *
o &2 LY sin.t 3.254e+03 1.205e+03 2.702 0.00736 **
Ja o cost  4.041e+03 1.651e+03 2.448 0.01505 *
3 4 & o .gcg —
‘ ‘ ‘ ‘ R Signif. codes: 0 “*** 0.001 “**> 0.01 “** 0.05 > 0.1’ 1
0 50 100 150 200 250
Index Residual standard error: 16.2 on 255 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.04705, Adjusted R-squared: 0.0321
F-statistic: 3.148 on 4 and 255 DF, p-value: 0.01501
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EUR/JPY MN (Time Series Analysis 2)

Decomposition of Eur/Jpy MN

ACF for Eur/Jpy MN

data
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PACF for Eur/Jpy MN

ARIMA for Eur/Jpy MN

Partial ACF

08

06

04

02

00

EUR/JPY igin PACF Grafigi

Lag

ARIMA(1,0,0) with non-zero mean

Coefficients:
arl intercept
0.9577 130.7085
s.e. 0.0165 6.1945

sigma”2 estimated as 20.86: log likelihood=-765.08
AIC=1536.16 AICc=1536.25 BIC=1546.84

Diagnostic Checking for Eur/Jpy MN

Standardized Residuals

ACF of Residuals
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EUR/TRY HL1 (Time Series Analysis 1)

EUR/TRY H1

EUR/TRY H1(Differenced)

EUR/TRY

Kapanis Degderleri
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EUR/TRY H1 Histogram

EUR/TRY H1 Normality Testing

EUR/TRY Normal Q-Q Plot
a7 &
2 g B 3
1.‘8 2.‘0 2.‘2 2.‘4 2!6 2!8 3.‘0 3!2 ‘4 ‘2 D‘ 2I 4‘
H1 Theoretical Quantiles
Regression Analysis 1 Regresyon Analysis 2
2 2
2 -
EURITRY EUR/TRY, = S, + Bt+ Bt° + a.COS(E) + ;/.SIn(E) +U,

Min

t

t2
sin.t
cos.t

Mult
F-sta

T T T T T
5000 10000 15000 20000

Index

Residuals:

1Q Median 30Q Max

-0.171948 -0.057876 -0.006762 0.037291 0.308388

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>[t])
(Intercept) 1.988e+02 8.597e-01 231.3 <2e-16 ***

7.376e-03 3.459e-05 213.3 <2e-16 ***

-3.231e-07 1.444e-09 -223.8 <2e-16 ***
-1.348e+02 6.283e-01 -214.6 <2e-16 ***
-1.968e+02 8.611e-01 -228.5 <2e-16 ***

Signif. codes: 0 “*** 0.001 ‘*** 0.01 ‘*> 0.05 0.1 “’ 1

Residual standard error: 0.07963 on 23764 degrees of freedom

iple R-squared: 0.9089, Adjusted R-squared: 0.9089
tistic: 5.926e+04 on 4 and 23764 DF, p-value: < 2.2e-16

151




EUR/TRY HL1 (Time Series Analysis 2)

Decomposition of EUR/TRY H1

ACF for EUR/TRY H1

data
20 24 28
'

seasonal

20m
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\
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]
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time

EUR/TRY igin ACF Grafigi
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PACEF for EUR/TRY H1

ARIMA for EUR/TRY H1

EUR/TRY icin PACF Grafigi

10

Partial ACF
06
1

04

0 10 20 30 40

Lag

ARIMA(5,1,3) with drift

Coefficients:
arl ar2 a3 ard a5 mal ma2 ma3
0.0820 -0.1454 -0.3965 -0.0201 -0.0050 -0.1218
0.1364 0.4124
s.e. 0.1917 0.1103 0.1676 0.0131 0.0097 0.1916
0.1323 0.1669
drift
0
se. O

sigma”2 estimated as 1.39e-05: log likelihood=99178.81
AIC=-198337.6 AIlCc=-198337.6 BIC=-198256.9

Diagnostic Checking for EUR/TRY H1

DDDDDD

Standardzed Residuals
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L

P-values
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EUR/TRY D1 (Time Series Analysis 1)

EUR/TRY D1 EUR/TRY D1(Differenced)

EUR/TRY EUR/TRY

Kapanis Dederler
Kapanis Degerler

T T T T T T T T T
4] 200 400 600 800 1000 1200 o] 200 400 600 800 1000 1200

EUR/TRY D1 Histogram EUR/TRY D1 Normality Testing

200 250
0

Kapanis Degereri
150
I
Sample Quantiles
28

24

100
1

22

Regression Analysis 1 Regresyon Analysis 2
EURITRY EUR/TRY, = B, + Bt + Bt* + a.cos(i—g) + 7.sin(i—72r) +U,

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.18420 -0.06945 -0.02202 0.05322 0.27733

28
|

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>[t))

28
|

5 (Intercept) 1.765e+02 4.837e+00 36.49 <2e-16 ***
T t 1.459e-01 3.962e-03 36.83 <2e-16 ***
t2 -1.220e-04 3.354e-06 -36.38 <2e-16 ***

sin.t -1.297e+02 3.538e+00 -36.65 <2e-16 ***
cos.t -1.750e+02 4.849e+00 -36.08 <2e-16 ***

22

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “** 0.01 “** 0.05 > 0.1 “ 1

20
|

Residual standard error: 0.09985 on 1166 degrees of freedom
‘ ‘ ' ‘ ‘ ‘ ‘ Multiple R-squared: 0.8926, Adjusted R-squared: 0.8923
0 20 400 %00 50 1000 120 F-statistic: 2423 on 4 and 1166 DF, p-value: < 2.2e-16

Index
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EUR/TRY D1 (Time Series Analysis 2)

Decomposition of EUR/TRY D1

ACF for EUR/TRY D1
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ARIMA for EUR/TRY D1

EUR/TRY igin PACF Grafigi
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Partial ACF

04

00

ARIMA(2,1,2)

Coefficients:
arl ar2 mal ma2
-0.4283 -0.9685 0.4516 0.9630
s.e. 0.0300 0.0298 0.0278 0.0375

sigma”2 estimated as 0.0002547: log likelihood=3180.99

AIC=-6343.72 AICc=-6343.67 BIC=-6318.4

2 4 0 1 2

Standardized Residuals

T T T T T
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ACF of Residuals
w02 01 00 01 02
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00
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EUR/TRY W1 (Time Series Analysis 1)

EUR/TRY W1 EUR/TRY W1(Differenced)
EUR/TRY EUR/TRY
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Regression Analysis 1

Regresyon Analysis 2

EURITRY

x$ff
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22

20
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100
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Index

200

250

EUR/TRY, = §, + Bt+ Bt +a.cos(i—72r) +7/.sin(i—7;) +U,

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.19041 -0.07274 -0.02243 0.06195 0.25162

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>[t|)

(Intercept) 1.633e+02 1.106e+01 14.76 <2e-16 ***
t 6.456e-01 4.347e-02 14.85 <2e-16 ***

t2 -2.554e-03 1.738e-04 -14.69 <2e-16 ***
sin.t -1.199e+02 8.117e+00 -14.77 <2e-16 ***
cos.t  -1.622e+02 1.112e+01 -14.58 <2e-16 ***

Signif. codes: 0 “***0.001 ‘“*** 0.01 “** 0.05 ‘.’ 0.1 "1

Residual standard error: 0.1065 on 242 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8843, Adjusted R-squared: 0.8824
F-statistic: 462.6 on 4 and 242 DF, p-value: < 2.2e-16
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EUR/TRY W1 (Time Series Analysis 2)

Decomposition of EUR/TRY W1 ACF for EUR/TRY W1
8 / \W\"”V‘ e
g . /\,f\ﬁ\WW M
PACF for EUR/TRY W1 ARIMA for EUR/TRY W1

EUR/TRY i¢in PACF Grafigi

06 08 10
I I

Partial ACF
04

00

Lag

ARIMA(0,1,0) with drift

Coefficients:
drift
0.0036
s.e. 0.0021

sigma”2 estimated as 0.001131: log likelihood=484.01
AIC=-964.01 AIlCc=-963.97 BIC=-957

Diagnostic Checking for EUR/TRY W1

Standardized Residuals
42401 2

ACF of Residual
02 01 00 01 02

0002 04 06 08 10
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EUR/TRY MN (Time Series Analysis 1)

EUR/TRY MN EUR/TRY MN(Differenced)
EUR/TRY EUR/TRY
LIJ 1 ‘U ZIU ’JIU 4‘U t\‘U 60 LIJ 1 IU ZIU 3‘0 4‘U bIU
MN MN
EUR/TRY MN Histogram EUR/TRY MN Normality Testing
EUR/TRY Normal Q-Q Plot
w T ofﬁdo
g £ 3 o 5
1‘5 2‘0 2‘2 2‘4 2‘6 2‘5 3‘0 3‘2 ‘2 ‘1 D‘ ‘: 2‘
MN Theoretical Quantiles
Regression Analysis 1 Regresyon Analysis 2
2r .2
EURITRY EUR/TRY, = B, + Bt + Byt? +a.cos(E) +7/.sm(E) +U,

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.22230 -0.06642 -0.02074 0.04954 0.23472

28

Coefficients:

R Estimate Std. Error t value Pr(>[t])

5 (Intercept) 1.489e+02 2.194e+01 6.789 9.87e-09 ***
T | t 2.611e+00 3.855e-01 6.773 1.05e-08 ***
B t2 -4.353e-02 6.463e-03 -6.735 1.20e-08 ***

sint  -1.098e+02 1.631e+01 -6.735 1.20e-08 ***
cos.t  -1.498e+02 2.235e+01 -6.702 1.36e-08 ***

2.2

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “** 0.01 “** 0.05 > 0.1 “ 1

2.0

Residual standard error: 0.1089 on 53 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.888, Adjusted R-squared: 0.8795
F-statistic: 105.1 on 4 and 53 DF, p-value: < 2.2e-16

Index
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EUR/TRY MN (Time Series Analysis 2)

Decomposition of EUR/TRY MN

ACF for EUR/TRY MN
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ACF
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I
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PACF for EUR/TRY MN

ARIMA for EUR/TRY MN

EUR/TRY icin PACF Grafigi

06
!

04

Partial ACF

02
!

00

-02

Lag

ARIMA(2,1,2) with drift

Coefficients:
arl  ar2 mal ma2 drift
-1.2636 -0.7114 1.6242 0.9020 0.0156
s.e. 0.1487 0.1342 0.1205 0.1307 0.0087

sigma”2 estimated as 0.003061: log likelihood=82.29
AIC=-152.58 AICc=-150.9 BIC=-140.33

Diagnostic Checking for EUR/TRY MN

Standardized Residuals
2 1 0 1 2

T T T T T
1880 1900 1920 1940 1950

ACF of Residuals

02 01 00 01 02

00 02 04 06 08 1.0
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EUR/USD H1 (Time Series Analysis 1)

EUR/USD H1 EUR/USD H1(Differenced)

EUR/USD EUR/USD
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EUR/USD H1 Histogram EUR/USD H1 Normality Testing

2500
135 140
|
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1

Kapanig Dederleri
500 1000
Sample Quantiles
120 125
I

115
1

o J ’_l_'ﬂ—\ o oc

T T T T T T 1 T T T T T
1.10 1.15 1.20 1.25 1.30 1.35 1.40 -4 -2 0 2 4

Regression Analysis 1 Regresyon Analysis 2
EURIUSD EUR/USD, = S, + Bt+ B,t° + a.cos(i—;r) + y.sin(i—;[) +U,

1.40
1

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.049841 -0.008040 0.000582 0.008338 0.044068

1.35
1

1.30
1

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>[t|)

5w (Intercept) -3.472e+00 1.955e-01 -17.76 <2e-16 ***
T t -6.446e-04 1.617e-05 -39.85 <2e-16 ***
t2 3.693e-08 1.388e-09 26.61 <2e-16 ***

sin.t 5.919e+00 1.429e-01 41.41 <2e-16 ***
cos.t 4.775e+00 1.959e-01 24.38 <2e-16 ***

1.20
1

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “**> 0.01 “** 0.05 > 0.1 “* 1

1.15
I

' Residual standard error: 0.01263 on 11558 degrees of freedom
‘ | ‘ ‘ ‘ ‘ Multiple R-squared: 0.9625, Adjusted R-squared: 0.9625
0 2000 4000 6000 8000 o000 12000 | F-statistic: 7.421e+04 on 4 and 11558 DF, p-value: < 2.2e-16

Index
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EUR/USD H1 (Time Series Analysis 2)

Decomposition of EUR/USD H1

ACF for EUR/USD H1

i
J

10

EUR/USD igin ACF Grafigi

] /"/\/"——’/‘\d—\‘—"\l ‘ N ?)":
VAV =3
g \x\
ome " ” Las '
PACF for EUR/USD H1 ARIMA for EUR/USD H1
EURJ/USD igin PACF Grafigi
] ARIMA(2,2,3)
s S Coefficients:
: arl ar2 mal ma2 ma3
s = -0.4526 -0.3113 -0.5438 -0.1691 -0.2852
s.e. 0.1015 0.1026 0.1041 NaN 0.1111
S sigma”2 estimated as 1.398e-06: log
likelihood=61517.87
° _ AlIC=-122997.4 AIlCc=-122997.4 BIC=-122953.2
CIJ 1‘0 2‘0 3‘0 4‘0

Lag

Diagnostic Checking for EUR/USD H1

Standardized Residuals
2 9 0 1 2

T T T T T
1880 1900 1920 1940 1960

ACF of Residuals

02 01 00 01 02

00 02 04 06 08 1.0
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EUR/USD D1 (Time Series Analysis 1)

EUR/USD D1 EUR/USD D1(Differenced)

EUR/USD EUR/USD

16

0.04
1

Kapanis Dederler
2
Kapanig Degerleri

002

08

EUR/USD D1 Histogram EUR/USD D1 Normality Testing

400 500
! 1
14

Kapanig Degerler
300

Sample Quantiles
1

1.0

08

Regression Analysis 1 Regresyon Analysis 2
2 .2
EURIUSD EUR/USD, = 3, + Bt + B,t> + a.cos(é) + ;/.Sln(é) +U,
. g Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-0.196495 -0.051655 -0.004413 0.054650 0.201276

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>[t|)

(Intercept) -4.955e+01 1.883e+00 -26.31 <2e-16 ***
t -1.241e-02 4.570e-04 -27.15 <2e-16 ***

t2 3.052e-06 1.149e-07 26.55 <2e-16 ***
sin.t 3.861e+01 1.377e+00 28.04 <2e-16 ***
cos.t 5.047e+01 1.887e+00 26.75 <2e-16 ***

Signif. codes: 0 “****0.001 “*** 0.01 *> 0.05 .>0.1 " 1

¢ Residual standard error: 0.07113 on 3939 degrees of freedom
‘ ‘ ‘ ‘ ‘ Multiple R-squared: 0.8479, Adjusted R-squared: 0.8478
0 1000 2000 3000 001 Fostatistic: 5490 on 4 and 3939 DF, p-value: < 2.2e-16
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EUR/USD D1 (Time Series Analysis 2)

Decomposition of EUR/USD D1

ACF for EUR/USD D1

seasonal data
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PACF for EUR/USD D1

ARIMA for EUR/USD D1

EUR/USD igin PACF Grafigi

Partial ACF
06 08 1.0
I 1

04

02
L

0.0

ARIMA(1,1,0)

Coefficients:
arl

-0.0085

s.e. 0.0159

sigma™2  estimated as  6.148e-05: log
likelihood=13522.38
AIC=-27040.77 AIlCc=-27040.77 BIC=-27028.21

Diagnostic Checking for EUR/USD D1

Standardized Residuals
2 40 1 2

T T T T T
1880 1900 1820 1840 1880

ACF of Residual
02 01 00 01 02

00 02 04 08 08 10
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EUR/USD W1 (Time Series Analysis 1)

EUR/USD W1 EUR/USD W1 (Differenced)

EUR/USD EUR/USD

005
1

Kapanis Degereri
2
Degerleri
0.00
I

Kapanig

-0.05

T T T T
0 200 400 600 800 0 200 400 600 800

EUR/USD W1 Histogram EUR/USD W1 Normality Testing
EUR/USD Normal Q-Q Plot
& - nl N ~
Regression Analysis 1 Regresyon Analysis 2
EURIUSD EUR/USD, = S, + Bt + B,t? +a.cos(i—72[) + 7.sin(i—72r) +U,

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.193300 -0.051047 -0.004924 0.055986 0.190883

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>[t|)

(Intercept) -4.827e+01 4.200e+00 -11.49 <2e-16 ***
t -6.070e-02 5.094e-03 -11.91 <2e-16 ***

t2 7.403e-05 6.373e-06 11.62 <2e-16 ***
sin.t 3.784e+01 3.073e+00 12.31 <2e-16 ***
cos.t 4.924e+01 4.212e+00 11.69 <2e-16 ***

Signif. codes: 0 “****0.001 “*** 0.01 *> 0.05 .>0.1 " 1

0 200 400 600 300 Residual standard error: 0.07144 on 787 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8469, Adjusted R-squared: 0.8461
F-statistic: 1088 on 4 and 787 DF, p-value: < 2.2e-16
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EUR/USD W1 (Time Series Analysis 2)

Decomposition of EUR/USD W1

ACF for EUR/USD W1
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time Lag
PACF for EUR/USD W1 ARIMA for EUR/USD W1
EUR/USD icin PACF Grafigi
g . ARIMA(0,1,0)
sigma”2 estimated as 0.0003038: log
S 1 likelihood=2080.85
] AlIC=-4159.7 AIlCc=-4159.69 BIC=-4155.03
51— - | ‘ | | | ‘ i - : [ -
0‘ 5‘1 1‘0 1‘5 2‘0 2I5

Diagnostic Checking for EUR/USD W1

Standardized Residuals
92401 2
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EUR/USD MN (Time Series Analysis 1)

EUR/USD MN EUR/USD MN(Differenced)
EUR/USD EUR/USD
Fo 8o N .2
& 5o S o
= _| o nU _ o o S )
- - o Bef T o ZH = e ° oo : -
- = oo ”;3%&%% i . - I o e s m F e twe
% ER R T L s
% o “v-;m‘? %.%? ® B 2 S g0 ® . “il {“ “&j“;”o”e - e :D“'o =
5 = - £l e B, e o L ° e,
= 5o = g% e . IR T
S @ 0% o
MN MN
EUR/USD MN Histogram EUR/USD MN Normality Testing
EUR/USD Normal Q-Q Plot
2 - 1 e
rd
B o U(pomﬂﬁﬁé
V V M’N V 7 Theoretical Quantiles
Regression Analysis 1 Regresyon Analysis 2
2w . 27
EURIUSD EUR/USD, = S, + Bt + B,t? +a.cos(E) + 7.5|n(E) +U,
Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
< -0.170662 -0.048468 -0.004028 0.057542 0.180114
Coefficients:
. Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
ERE (Intercept) -4.644e+01 8.830e+00 -5.260 4.11e-07 ***
t -2.596e-01 4.707e-02 -5.515 1.21e-07 ***
t2 1.353e-03 2.536e-04 5.336 2.86e-07 ***
sin.t 3.698e+01 6.488e+00 5.701 4.87e-08 ***
1 cost  4.761e+01 8.891e+00 5.355 2.62e-07 ***
Signif. codes: 0 “****(0.001 “*** 0.01 “** 0.05 0.1 °* 1

100

Index

150

Residual standard error: 0.07368 on 178 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8432, Adjusted R-squared: 0.8396
F-statistic: 239.2 on 4 and 178 DF, p-value: < 2.2e-16
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EUR/USD MN (Time Series Analysis 2)

Decomposition of EUR/USD MN

ACF for EUR/USD MN
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Partial ACF
04

00

Lag

ARIMA(0,1,0)

sigma”2 estimated as 0.001451: log likelihood=336.48
AIC=-670.97 AlICc=-670.95 BIC=-667.76

Diagnostic Checking for EUR/USD MN

Standardized Residuals
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02 01 00 01 02

02 04 06 08 10

o0
L

166




GBP/JPY H1 (Time Series Analysis 1)

Gbp/Jpy H1 Gbp/Jpy H1(Differenced)

GBP/JPY GEBP/JPY

200 20 240
1 1

Kapanis Dederler
180
1

Kapanis Dederler

160
1

o Al N o
k H1 k k H1 \
Gbp/Jpy H1 Histogram Gbp/Jpy H1 Normality Testing
GBPMJPY Normal Q-Q Plot
k H1 \ 7 7 Theoretical Quantiles
Regression Analysis 1 Regresyon Analysis 2
2z .2
GBPIIPY GBP/JPY, = B, + Bt + Bt* + a'COS(E) + ;/.sm(E) +U,
&7 Residuals:

Min  1Q Median 3Q Max
-51.977 -6.430 -0.079 6.843 38.357

220
1

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>[t])

200
1

5 o (Intercept) 9.731e+03 9.112e+01 106.8 <2e-16 ***
=] t 2.290e-01 1.341e-03 170.8 <2e-16 ***
t2 -2.561e-06 2.046e-08 -125.2 <2e-16 ***

sin.t -1.119e+04 6.660e+01 -168.0 <2e-16 ***
cos.t -9.567e+03 9.128e+01 -104.8 <2e-16 ***

160
I

Signif. codes: 0 “***0.001 “*** 0.01 ‘** 0.05 0.1 “’ 1

8 1 Residual standard error: 13.96 on 64995 degrees of freedom
T . T T T T Multiple R-squared: 0.8609, Adjusted R-squared: 0.8608
10000 20000 30000 40000 50000 60000 F-statistic: 1.005e+05 on 4 and 64995 DF, p-value: < 2.2e-16

Index

o

167




GBP/JPY HL1 (Time Series Analysis 2)

Decomposition of Gbp/Jpy H1 ACF for Gbp/Jpy H1
= % GBP/JPY icin ACF Grafigi
N L
X = 2
5 T o
PACF for Gbp/Jpy H1 ARIMA for Gbp/Jpy H1
GBP/JPY icin PACF Grafigi
o | ARIMA(1,1,0)
o
E Coefficients:
< = arl
-0.0116
s.e. 0.0039
sigma”2 estimated as 0.08109: log likelihood=-10585.15
AIC=2117431 AICc=21174.31 BIC=21192.47
l; WIO 2‘0 3‘0 4I0
Lag

Diagnostic Checking for Gbp/Jpy H1

Standardized Residuals
240 1 2

T T T T
1880 1900 1920 1940

ACF of Residuals

02 01 00 0f 02

P-values

00 02 04 06 08 1.0
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GBP/JPY D1 (Time Series Analysis 1)

Gbp/Jpy D1

Gbp/Jpy D1(Differenced)

GBP/JPY

Kapanis Dederleri
180 200 220
1

160

140
I

GEBP/IJPY

Kapanis Degerler

Gbp/Jpy D1 Histogram

Gbp/Jpy D1 Normality Testing

GBP/JPY

800
1

Kapanis Dederleri
400
I

T
150 200

D1

250

Normal Q-Q Plot

180 200 220 240
1 1 1

Sample Quaniiles

160

T T T T T
-4 2 0 2 4

Theoretical Quantiles

Regression Analysis 1

Regresyon Analysis 2

GBPIJPY

200 220 240
I I I

x$ff
180
Il

GBP/JPY, = f, + A+ Bt° +a-008(i—72T) +7-Sin(i—g)+ut

Residuals:
Min  1Q Median 3Q Max
-46.445 -17.439 -4.737 12.831 67.726

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>[t])
(Intercept) -1.722e+04 5.088e+02 -33.84 <2e-16 ***

t

t2
sin.t
cos.t

140
I

-2.672e+00 8.676e-02 -30.80 <2e-16 ***
5.044e-04 1.534e-05 32.88 <2e-16 ***
1.170e+04 3.719e+02 31.46 <2e-16 ***
1.739e+04 5.097e+02 34.12 <2e-16 ***

120
I

T
2000 3000 4000

Index

5000

Signif. codes: 0 “*** 0.001 ‘*** 0.01 ‘** 0.05 0.1 “’ 1

Residual standard error: 22.91 on 5606 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.4281, Adjusted R-squared: 0.4277
F-statistic: 1049 on 4 and 5606 DF, p-value: < 2.2e-16
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GBP/JPY D1 (Time Series Analysis 2)

Decomposition of Gbp/Jpy D1 ACF for Gbp/Jpy D1
N M GBP/JPY igin ACF Grafigi
x_/\_/ff"q e :
PACF for Gbp/Jpy D1 ARIMA for Gbp/Jpy D1
GBPIJPY icin PACF Grafigi
Fos ARIMA(0,1,0)
o sigma”2 estimated as 1.996: log likelihood=-9898.22
S AIC=19798.44 AlCc=19798.44 BIC=19805.07

Diagnostic Checking for Gbp/Jpy D1

92401 2

02 01 00 01 02
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GBP/JPY W1 (Time Series Analysis 1)

Gbp/Jpy W1 Gbp/Jpy W1(Differenced)

GBP/JPY GBP/JPY
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Kapanig Degerieri
Kapanig Degerleri
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o
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Gbp/Jpy W1 Histogram Gbp/Jpy W1 Normality Testing

GBP/JPY Normal Q-Q Plot

woa @
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240
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Sample Quantiles
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Kapanis
160

140
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120 140 160 180 200 220 240

w1
Theoretical Quantiles

Regression Analysis 1 Regresyon Analysis 2

GBP/IJPY

GBP/JPY, = f, + Bt + fyt’ +a-COS(i—Z) + 7-Sin(i—72z) +U,

240

Residuals:
Min  1Q Median 3Q Max
-46.068 -17.656 -4.473 13.101 66.961

220

200

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) -1.715e+04 1.131e+03 -15.16 <2e-16 ***

x$ff
180

t

-1.322e+01 9.595e-01 -13.78 <2e-16 ***

8 - t2 1.238e-02 8.409e-04 14.72 <2e-16 ***
sin.t 1.165e+04 8.275e+02 14.08 <2e-16 ***
g cos.t 1.733e+04 1.134e+03 15.28 <2e-16 ***

Signif. codes: 0 “*** 0.001 ‘*** 0.01 ‘** 0.05 ‘0.1 "1

120

Residual standard error: 22.95 on 1126 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.4274, Adjusted R-squared: 0.4254
F-statistic: 210.1 on 4 and 1126 DF, p-value: < 2.2e-16
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GBP/JPY W1 (Time Series Analysis 2)

Decomposition of Gbp/Jpy W1

ACF for Gbp/Jpy W1

GBP/JPY icin ACF Grafigi

£ W W%W | |
" = ” ) 0 ' 10 15 20 N a0
PACF for Gbp/Jpy W1 ARIMA for Gbp/Jpy W1
GBP/JPY icin PACF Grafigi

) ARIMA(0,1,1)
W o] Coefficients:
i . mal
’ -0.0719

= se. 0.0296

- 11 [0

I [T T I T

sigma”2 estimated as 10.44: log likelihood=-2928.88
AIC=5861.75 AIlCc=5861.76 BIC=5871.81

Diagnostic Checking for Gbp/Jpy W1

Standardized Residuals
24 0 1 2

T T T T T
1880 1900 1920 1940 1950

ACF of Residual
02 01 00 01 02
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GBP/JPY MN (Time Series Analysis 1)

Gbp/Jpy MN Gbp/Jpy MN(Differenced)
GBP/JPY GBPIJPY
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MN MN

Gbp/Jpy MN Histogram

Gbp/Jpy MN Normality Testing

GBP/JPY Normal Q-Q Plot
F 7 & M‘)cn :
&
§ e
[ m ) o
o - o
12‘0 14‘10 1éo 1éo 2c‘:o 22|o 2:10 - ; '? : r'] 1‘ ?‘ _‘!
M Theoretical Quantiles
Regression Analysis 1 Regresyon Analysis 2
2r .27
GBPIPY GBP/JPY, = B, + Bt + Bt* + a.cos(E) + y.sm(E) +U,
ol ® % Residuals:
- 2 . Min  1Q Median 3Q Max
&7 3 . -42.105 -18.065 -4.846 13.128 64.782

200
1

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>[t])
(Intercept) -1.676e+04 2.356e+03 -7.116 1.10e-11 ***

-5.596e+01 8.685e+00 -6.443 5.69e-10 ***
2.251e-01 3.262e-02 6.901 3.98e-11 ***
1.138e+04 1.728e+03 6.584 2.55e-10 ***

1.699e+04 2.368e+03 7.173 7.75e-12 ***

% g
t
g | 2
sin.t
g o 2® @ cos.t
° AT
& 4 %g
- T T T T T T
0 50 100 150 200 250

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “**> 0.01 “** 0.05 > 0.1 “ 1

Residual standard error: 23.38 on 258 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.4207, Adjusted R-squared: 0.4117
F-statistic: 46.84 on 4 and 258 DF, p-value: < 2.2e-16
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GBP/JPY MN (Time Series Analysis 2)

Decomposition of Gbp/Jpy MN ACF for Gbp/Jpy MN
- GBP/JPY icin ACF Grafigi
g ® V'/ ﬂ'\ I WMNW/%\ e §
- R IRV My I
8 M . ‘ AWV s
,',/\ -7 s
2 It . ‘ ‘ “\._\7‘// =
% L“I\‘ | \mll‘ [ T i ]“h WA T Y :
g |\ Tr \‘" HI\ H'l ' ‘IU ‘l\" \IIH| LILUAN (L AL i H| ‘“U' L8 LA L1 ||H| ‘\ LA -
time Lag
PACF for Gbp/Jpy MN ARIMA for Gbp/Jpy MN
GBP/JPY icin PACF Grafigi
- ARIMA(2,1,2)
% = Coefficients:
g arl ar2  mal ma2
o | 1.3501 -0.8540 -1.2756 0.8522
T s.e. 0.1019 0.1015 0.1050 0.1022
= [ 1 ‘ L
= [T] \ \ ' | ] T sigma”2 estimated as 37.77: log likelihood=-847.6
N oo AIC=1705.21 AICc=1705.44 BIC=1723.05
: 0 s 20
Lag

Diagnostic Checking for Gbp/Jpy MN
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GBP/USD H1 (Time Series Analysis 1)

Gbp/Usd H1

Gbp/Usd H1(Differenced)
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Gbp/Usd H1 Histogram

Gbp/Usd H1 Normality Testing

GBP/USD Normal Q-Q Plot
1I4 TjU 1‘8 ZTU -; -g é é ;
H1 Theoretical Quantiles
Regression Analysis 1 Regresyon Analysis 2
2 27 .2
GBPIUSD GBP/USD, = S, + St + p,t° + a'COS(E) +;/.sm(E) +U,

x$ff

T T T T T
0 10000 20000 30000 40000

Index

50000

60000

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.36018 -0.05851 0.00716 0.06174 0.27182

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>t])
(Intercept) 5.417e+01 6.930e-01 78.17 <2e-16 ***

t 1.014e-03 1.019e-05 99.50 <2e-16 ***
t2 -1.296e-08 1.555e-10 -83.32 <2e-16 ***
sin.t -4.993e+01 5.065e-01 -98.58 <2e-16 ***

cos.t -5.247e+01 6.941e-01 -75.59 <2e-16 ***

Signif. codes: 0 “**** 0.001 “*** 0.01 *** 0.05°.”0.1 <’ 1

Residual standard error: 0.1061 on 65013 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.6127, Adjusted R-squared: 0.6127
F-statistic: 2.571e+04 on 4 and 65013 DF, p-value: < 2.2e-16

175




GBP/USD H1 (Time Series Analysis 2)

Decomposition of Gbp/Usd H1

ACF for Gbp/Usd H1

data
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Partial ACF

04

00

Lag

ARIMA(0,1,3)

Coefficients:
mal ma2 ma3
-0.0175 0.0063 -0.0098
s.e. 0.0039 0.0039 0.0039

sigma”2 estimated as 4.267e-06: log
likelihood=309696.5
AIC=-619385 AICc=-619385 BIC=-619348.6

Diagnostic Checking for Gbp/Usd H1

Standardized Residuals
2 4 0 1 2 3

T T T T
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00
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GBP/USD D1 (Time Series Analysis 1)

Gbp/Usd D1

Gbp/Usd D1(Differenced)
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D1
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Sample Quantiles

14

T T T T T
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Theoretical Quantiles

Regression Analysis 1

Regresyon Analysis 2

GBP/USD

T T T T
0 1000 2000 3000

Index

4000

GBP/USD, = 3, + Bt + B,t° + a.cos(i—g) +;/.sin(i—72T) +U,

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.34673 -0.08981 0.00524 0.08998 0.36035

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>t])

(Intercept) -3.323e+01 2.876e+00 -11.55 <2e-16 ***
t -7.707e-03 4.911e-04 -15.69 <2e-16 ***

t2 1.140e-06 8.695e-08 13.11 <2e-16 ***
sin.t 3.301e+01 2.102e+00 15.70 <2e-16 ***
cos.t 3.486e+01 2.881e+00 12.10 <2e-16 ***

Signif. codes: 0 “**** 0.001 “*** 0.01 *** 0.05°.”0.1 <’ 1

Residual standard error: 0.1294 on 5598 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.2778, Adjusted R-squared: 0.2773
F-statistic: 538.5 on 4 and 5598 DF, p-value: < 2.2e-16
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GBP/USD D1 (Time Series Analysis 2)

Decomposition of Gbp/Usd D1 ACF for Gbp/Usd D1
WMV\VJW% GBP/USD igin ACF Grafigi
o~ \v--.f\“
PACEF for Gbp/Usd D1 ARIMA for Gbp/Usd D1
GBP/USD icin PACF Grafigi
< ARIMA(2,1,0)
é Coefficients:
&3 arl ar2
-0.0188 0.0096
o s.e. 0.0134 0.0134
sigma”2 estimated as 8.058e-05: log likelihood=18454.2
R I ! = AIC=-36902.39 AICc=-36902.39 BIC=-36882.5
O‘ EI) 1 I0 1 I5 2‘0 2‘5 3‘0 3‘5
Lag
Diagnostic Checking for Gbp/Usd D1
R T |
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GBP/USD W1 (Time Series Analysis 1)

Gbp/Usd W1

Gbp/Usd W1 (Differenced)
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Regression Analysis 1

Regresyon Analysis 2

GBP/USD
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800

GBP/USD, = f3, + Bt + Bt* + a.cos(i—;[) +;/.sin(i—72[) +U,

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.34706 -0.08899 0.00609 0.09007 0.34388

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>t|)
(Intercept) -3.177e+01 6.397e+00 -4.967 7.87e-07 ***

t -3.710e-02 5.440e-03 -6.819 1.49e-11 ***
t2 2.707e-05 4.781e-06 5.662 1.90e-08 ***
sin.t 3.194e+01 4.680e+00 6.826 1.42e-11 ***
cos.t 3.343e+01 6.413e+00 5.212 2.22e-07 ***

Signif. codes: 0 “***0.001 “** 0.01 “** 0.05 *.> 0.1 *” 1

Residual standard error: 0.1296 on 1123 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.2779, Adjusted R-squared: 0.2753
F-statistic: 108.1 on 4 and 1123 DF, p-value: < 2.2e-16
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GBP/USD W1 (Time Series Analysis 2)

Decomposition of Gbp/Usd W1

ACF for Gbp/Usd W1

GBP/USD igin ACF Grafigi
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GBP/USD icin PACF Grafigi
. ARIMA(3,1,0)
<
F o3 Coefficients:
arl ar2 ar3
o -0.0146 -0.0614 0.0581
s.e. 0.0297 0.0297 0.0298
=] ‘ ‘ Ll ‘ ‘ 1
e [ T 1 T [] sigma”™2 estimated as 0.000398: log likelihood=2812.59
| ‘ ‘ , ‘ , , AIC=-5617.18 AICc=-5617.15 BIC=-5597.07
0 5 10 15 20 25 30

Diagnostic Checking for Gbp/Usd W1

Standardized Residuals
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ACF of Residuals
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GBP/USD MN (Time Series Analysis 1)

Gbp/Usd MN Gbp/Usd MN(Differenced)
GBP/USD GBP/USD
@ 2 | -
MN k k MN k k
Gbp/Usd MN Histogram Gbp/Usd MN Normality Testing
GBP/USD Normal Q-Q Plot
o ~ ~
_— 2] P
- | Lﬁ I
MN - - Theoretical Quantiles
Regression Analysis 1 Regresyon Analysis 2
2 .2
GBPIUSD GBP/USD, = 8, + Bt + Bt° + a.cos(é) + 7.5m(£) +u,
e Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-0.29661 -0.09045 0.00690 0.08740 0.33220

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>[t|)

(Intercept) -2.724e+01 1.331e+01 -2.046 0.04175*
t -1.446e-01 4.927e-02 -2.935 0.00364 **

t2 4.425e-04 1.858e-04 2.382 0.01795 *
sin.t 2.871e+01 9.766e+00 2.940 0.00358 **
cos.t 2.900e+01 1.338e+01 2.167 0.03118 *

kN Signif. codes: 0 “*** 0.001 ‘*** 0.01 ‘** 0.05 > 0.1 *’ 1

Index Residual standard error: 0.1319 on 257 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.2707, Adjusted R-squared: 0.2594
F-statistic: 23.85 on 4 and 257 DF, p-value: < 2.2e-16
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GBP/USD MN (Time Series Analysis 2)

Decomposition of Gbp/Usd MN

ACF for Gbp/Usd MN
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Coefficients:
arl
0.0418
s.e. 0.0623

sigma”2 estimated as 0.001472: log likelihood=480.68
AIC=-957.35 AICc=-957.31 BIC=-950.22

Diagnostic Checking for Gbp/Usd MN

240 1 2
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USD/CAD H1 (Time Series Analysis 1)

USD/CAD H1 USD/CAD H1(Differenced)

USD/ICAD USD/CAD

001
1

Deferler
Degerleri
0.00

Kapanis Degerle
Kapanis

z
i (; 10[‘)00 ZOE‘JOO 30(;00 40(;00 E-OCI)OO EOCI)OO (; 10(;00 20(;00 30(;00 40[‘)00 50(;00 EO(;OO
USD/CAD H1 Histogram USD/CAD H1 Normality Testing
UsSD/CAD Normal Q-Q Plot
0‘9 1‘0 1‘1 1‘2 1‘3 : 'L '; 6 é ;
H1 Theoretical Quantiles
Regression Analysis 1 Regresyon Analysis 2
2 .2
USDICAD USD/CAD, = 3, + Bt + Bt* + a.cos(é) + 7.5|n(£) +U,
"7 Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-0.18962 -0.02821 -0.00155 0.02007 0.22680

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) -3.910e+01 3.502e-01 -111.7 <2e-16 ***
t -5.400e-04 5.145e-06 -105.0 <2e-16 ***

t2 8.899%e-09 7.843e-11 1135 <2e-16 ***
sin.t 2.658e+01 2.559e-01 103.9 <2e-16 ***
cos.t 4.040e+01 3.508e-01 115.2 <2e-16 ***

Signif. codes: 0 “****0.001 ‘“*** 0.01 *> 0.05 “.>0.1 " 1

0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 Residual standard error: 0.05367 on 65081 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.6278, Adjusted R-squared: 0.6278
F-statistic: 2.745e+04 on 4 and 65081 DF, p-value: < 2.2e-16

Index
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USD/CAD H1 (Time Series Analysis 2)

Decomposition of USD/CAD H1

ACF for USD/CAD H1
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ARIMA(2,1,2) with drift

Coefficients:
arl ar2 mal ma2 drift
0.0582 0.2927 -0.0824 -0.3125 0
se. NaN NaN NaN NaN O

sigma”2 estimated as 2.224e-06: log
likelihood=331221.7
AlC=-662431.4 AICc=-662431.4 BIC=-662376.9

Diagnostic Checking for USD/CAD H1

Standardized Residuals
2 a1 0 1 2

T T T T T
1880 1900 1920 1920 1950

ACF of Residuals
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USD/CAD D1 (Time Series Analysis 1)

USD/CAD D1

USD/CAD D1(Differenced)

USD/CAD
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D1

Theoretical Quantiles

Regression Analysis 1

Regresyon Analysis 2

USD/CAD

15 1.8

14

x$ff

USD/CAD, = 3, + Bt+ Bt? +a.cos(i—72[) + 7.sin(i—72r) +U,

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.209279 -0.048986 -0.005084 0.038146 0.250573

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>[t|)
(Intercept) -5.338e+01 1.514e+00 -35.27 <2e-16 ***

o t -4.706e-03 2.580e-04 -18.24 <2e-16 ***
2 1.371e-06 4.559e-08 30.08 <2e-16 ***

g sin.t 2.198e+01 1.107e+00 19.86 <2e-16 ***
cos.t 5.465e+01 1.516e+00 36.04 <2e-16 ***

1.0

T T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000

Index

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “**> 0.01 “** 0.05 “.” 0.1 *” 1

Residual standard error: 0.06819 on 5609 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8765, Adjusted R-squared: 0.8764
F-statistic: 9948 on 4 and 5609 DF, p-value: < 2.2e-16
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USD/CAD D1 (Time Series Analysis 2)

Decomposition of USD/CAD D1

ACEF for USD/CAD D1
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Coefficients:
mal
-0.0330
s.e. 0.0133

sigma”2 estimated as 3.774e-05: log
likelihood=20618.78

AlIC=-41233.57 AICc=-41233.57 BIC=-41220.3

Diagnostic Checking for USD/CAD D1

Standardized Residuals

ACF of Residuals
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USD/CAD W1 (Time Series Analysis 1)

USD/CAD W1

USD/CAD W1(Differenced)

UsSD/CAD

Kapanig Degerler

USD/CAD

0.10
1

o

000
1

005
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Theoretical Quantiles

Regression Analysis 1

Regresyon Analysis 2

USDI/CAD

x$ff
13 14 15 16

12

1.0

USD/CAD, = 3, + Bt + B,t? +a.cos(i—72r) +y.sin(i—72[) +U,

Residuals:
Min 1Q Median 30Q Max
-0.192062 -0.048607 -0.005545 0.037303 0.238298

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>[t])

(Intercept) -5.436e+01 3.372e+00 -16.123 <2e-16 ***
t -2.437e-02 2.862e-03 -8.514 <2e-16 ***

t2 3.465e-05 2.511e-06 13.802 <2e-16 ***
sin.t 2.277e+01 2.466e+00 9.231 <2e-16 ***
cos.t 5.565e+01 3.380e+00 16.465 <2e-16 ***

Signif. codes: 0 “***0.001 “*** 0.01 “** 0.05 0.1 "1

Residual standard error: 0.06838 on 1125 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8757, Adjusted R-squared: 0.8752
F-statistic: 1981 on 4 and 1125 DF, p-value: < 2.2e-16
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USD/CAD W1 (Time Series Analysis 2)

Decomposition of USD/CAD W1

ACEF for USD/CAD W1
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Diagnostic Checking for USD/CAD W1

Standardized Residuals
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USD/CAD MN (Time Series Analysis 1)

USD/CAD MN USD/CAD MN(Differenced)
UsSD/CAD UsSDI/CAD
2 ) 0&%;? Z ©
. & 5(;'@3‘5% ® .
5 7 ;;_ﬁéeﬁ%é :f 5 1
gﬂ 29, 2}:@ . i §»
g o fi\:@ % ° é =1
5 Tvs ! © -
= g, S 5 |
v 0% £° v
- s &F @3 T
2 & s B o
R g .
MN - - MN - _
USD/CAD MN Histogram USD/CAD MN Normality Testing
USD/CAD Normal Q-Q Plot

30
1
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Kapanis Degereri
2
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Sample Quantiles
,

MN Theoretical Quantiles
Regression Analysis 1 Regresyon Analysis 2
2 .2
uspicap USD/CAD, = 8, + Bt + Bt? + a.cos(é) + 7.5m(£) +u,

1.6

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.182545 -0.047838 -0.007594 0.038355 0.226594

15

14

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) -5.802e+01 7.035e+00 -8.247 8.34e-15 ***
t -1.204e-01 2.594e-02 -4.642 5.50e-06 ***

t2 6.954e-04 9.742e-05 7.138 9.57e-12 ***
sin.t 2.565e+01 5.161e+00 4.970 1.22e-06 ***
cos.t 5.942e+01 7.073e+00 8.401 3.00e-15 ***

Signif. codes: 0 “****0.001 ‘“*** 0.01 *> 0.05 “.>0.1 " 1

1.3

x$ff

1.2

1.0

0 50 100 150 200 250 Residual standard error: 0.06981 on 258 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8719, Adjusted R-squared: 0.8699
F-statistic: 438.8 on 4 and 258 DF, p-value: < 2.2e-16
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USD/CAD MN (Time Series Analysis 2)

Decomposition of USD/CAD MN

ACEF for USD/CAD MN
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sigma”2 estimated as 0.0008225: log likelihood=558.75
AIC=-1115.49 AICc=-1115.47 BIC=-1111.92

Diagnostic Checking for USD/CAD MN

Standardized Residuals
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USD/TRY H1 (Time Series Analysis 1)

USD/TRY H1 USD/TRY H1(Differenced)
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Index

USD/TRY, = 3, + Bt + B,t? +a.cos(i—72z) + ;/.sin(i—;;) +U,

Residuals:
Min 1Q Median 30Q Max
-0.132200 -0.047185 -0.006971 0.034103 0.313984

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>[t])

(Intercept) 5.758e+01 6.737e-01 85.47 <2e-16 ***
t 2.467e-03 2.585e-05 95.45 <2e-16 ***

t2 -8.899e-08 1.029e-09 -86.50 <2e-16 ***
sint  -4.63%e+01 4.924e-01 -94.20 <2e-16 ***
cos.t  -5.611e+01 6.748e-01 -83.15 <2e-16 ***

Signif. codes: 0 “***0.001 ‘*** 0.01 ‘*> 0.05 0.1 *’ 1

Residual standard error: 0.0639 on 24922 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9169, Adjusted R-squared: 0.9169
F-statistic: 6.878e+04 on 4 and 24922 DF, p-value: < 2.2e-16
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USD/TRY H1 (Time Series Analysis 2)

Decomposition of USD/TRY H1

ACF for USD/TRY H1
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Coefficients:
arl ar2 ar3 ard a5 mal ma2 drift
0.0454 0.2969 0.0058 0.0079 0.0052 -0.0609 -0.2938

0
s.e. NaN 0.2002 0.0067 0.0079 0.0028 NaN
0.1908 O

sigma”2 estimated as 8.213e-06: log
likelihood=110566.3
AIC=-221114.6 AIlCc=-221114.6 BIC=-221041.5

Diagnostic Checking for USD/TRY H1
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USD/TRY D1 (Time Series Analysis 1)

USD/TRY D1 USD/TRY D1(Differenced)

USD/TRY USDI/TRY
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Kapanis Degerler
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USD/TRY D1 Histogram USD/TRY D1 Normality Testing
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Sample Quantiles
20
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100
1
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Regression Analysis 1 Regresyon Analysis 2
2 .2
USDITRY USD/TRY, = B, + Bt + B,t> + a.cos(ﬁ) + y.sm(ﬁ) +u,

24

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.14410 -0.05349 -0.01114 0.03510 0.28042

22

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 9.315e+00 3.492e+00 2.667 0.00775 **
t 1.405e-02 2.786e-03 5.041 5.35e-07 ***

t2 -6.904e-06 2.298e-06 -3.004 0.00272 **
sint  -1.197e+01 2.554e+00 -4.688 3.08e-06 ***
cos.t  -7.906e+00 3.501e+00 -2.258 0.02411 *

Signif. codes: 0 “***0.001 ‘*** 0.01 ‘** 0.05 ‘0.1 *’ 1

X$ff

1.8

16

14

0 200 400 600 800 1000 1200 Residual standard error: 0.07303 on 1197 degrees of freedom
index Multiple R-squared: 0.9133, Adjusted R-squared: 0.913
F-statistic: 3154 on 4 and 1197 DF, p-value: < 2.2e-16

193




USD/TRY D1 (Time Series Analysis 2)

Decomposition of USD/TRY D1 ACF for USD/TRY D1
J‘ USD/TRY igin ACF Grafigi
o s o
o ' Nv/“”\fw#ﬂu i -
5 . wﬂ\‘,‘,ﬁwMM_ﬁ.ﬂJ’“
o | e .
= g
g g o
Exl ' ‘ ' S | 2 - |
= a e R
e =
LIV T, ..“l.;g“..““ui
time Lag
PACF for USD/TRY D1 ARIMA for USD/TRY D1
USD/TRY ic¢in PACF Grafigi
s ARIMA(0,1,1) with drift
o< Coefficients:
mal drift
o -0.0618 8e-04
= s.e. 0.0289 4e-04
= . . I . sigma”2 estimated as 0.0001729: log likelihood=3495.45
‘ ‘ ‘ ‘ ‘ . ‘ AIC=-6984.9 AIlCc=-6984.88 BIC=-6969.63
0 5 10 15 20 25 30
Lag

Diagnostic Checking for USD/TRY D1

Standardized Residuals
240 1 2

T T T T
1880 1800 1820 1840

ACF of Residuals
02 01 00 01 02

00 02 04 06 08 10
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USD/TRY W1 (Time Series Analysis 1)

USD/TRY W1 USD/TRY W1(Differenced)
USD/TRY USD/TRY
< £ 5 : .
C e f °
Y
. YT z
g = 2% g _
g ) P £ 5
2 24 S;@%; ;ﬁ%&%@% <
Wy ¥ .
USD/TRY W1 Histogram USD/TRY W1 Normality Testing
USD/TRY Normal Q-Q Plot
2 f‘yw””
: £ 2 4
w1 Theoretical Quantiles
Regression Analysis 1 Regresyon Analysis 2
2 .2
USDITRY USD/TRY, = B, + At + Bt + a.cos(é) + ;/.Sln(ﬁ) +U,

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.14731 -0.05319 -0.01119 0.03456 0.28354

22

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>[t])

(Intercept) -2.440e+00 7.848e+00 -0.311 0.756
t 2.014e-02 3.071e-02 0.656 0.513

t2 2.367e-05 1.223e-04 0.194 0.847
sint  -2.941e+00 5.758e+00 -0.511 0.610
cos.t 3.860e+00 7.891e+00 0.489 0.625

x5t

18

16

14

‘ . . . ‘ ‘ Residual standard error: 0.07571 on 243 degrees of freedom
0 0 10 190 0 >0 Multiple R-squared: 0.9126, Adjusted R-squared: 0.9112
Index F-statistic: 634.4 on 4 and 243 DF, p-value: < 2.2e-16
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USD/TRY W1 (Time Series Analysis 2)

Decomposition of USD/TRY W1 ACF for USD/TRY W1
. e =
rMhﬂ/JU \Mf\—unu“p-/ B . |
”\M‘\MN/V\”\//\/\‘\M‘\/V\ -
PACF for USD/TRY W1 ARIMA for USD/TRY W1

USDI/TRY icin PACF Grafigi

Partial ACF

Lag

T
20

ARIMA(0,1,0) with drift

Coefficients:
drift
0.0036
s.e. 0.0018

sigma”2 estimated as 0.0007611: log likelihood=534.68
AIC=-1065.36 AICc=-1065.31 BIC=-1058.34

Diagnostic Checking for USD/TRY W1

Standardized Residuals
32401 2

02 01 00 01 02

ACF of Residuals

00 02 04 06 08 10
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USD/TRY MN (Time Series Analysis 1)

USD/TRY MN USD/TRY MN(Differenced)
USD/TRY USD/TRY
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USD/TRY MN Histogram USD/TRY MN Normality Testing
USD/TRY Normal Q-Q Plot
é: 15‘? Cf
' . A@wm"”’
V V V Ner V V V Theoretical Quantiles
Regression Analysis 1 Regresyon Analysis 2

USD/TRY

60

USD/TRY, = 3, + Bt + Byt? +a.cos(i—72[) + y.sin(i—;[) +U,

Residuals:
Min 1Q Median 30Q Max
-0.118140 -0.048637 -0.003226 0.038277 0.203337

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>[t))

(Intercept) -12.808061 15.566481 -0.823 0.414
t -0.117012 0.273483 -0.428 0.670

t2 0.003636 0.004585 0.793 0.431
sin.t 5.558515 11.570134 0.480 0.633
cos.t 14.402479 15.854782 0.908 0.368

Residual standard error: 0.07723 on 53 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9192, Adjusted R-squared: 0.9131
F-statistic: 150.7 on 4 and 53 DF, p-value: < 2.2e-16
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USD/TRY MN (Time Series Analysis 2)

Decomposition of USD/TRY MN

ACF for USD/TRY MN
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PACEF for USD/TRY MN

ARIMA for USD/TRY MN

USD/TRY icin PACF Grafigi
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Partial ACF

02

00

-02
|

ARIMA(0,1,0)

sigma”2 estimated as 0.00363: log likelihood=79.25
AlIC=-156.49 AIlCc=-156.42 BIC=-154.45

Diagnostic Checking for USD/TRY MN

Standardized Residuals
32401 2

ACF of Residuals
02 01 00 01 02

00 02 04 06 08 10
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